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基于 IGS和 SVM的烧结返矿量智能集成预测模型

王春生 , 吴　敏 , 曹卫华
(中南大学 信息科学与工程学院 , 长沙 410083)

摘　要 :针对烧结返矿量难以进行有效预测的问题 ,提出一种智能集成预测模型.首先利用改进灰色系统和支持向量

机两个单一模型分别对返矿量进行预测 ;然后基于预测精度的数学期望和标准差 ,通过求取最优加权系数 ,建立烧结

返矿量智能集成预测模型进行返矿量集成预测.运行结果表明 ,该集成模型的预测精度高于单一模型 ,能有效地对返

矿量进行预测.
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Abstract : Based on the fact that the quantity of return mines is hard to predict effectively , an intelligent integrated

prediction model is p roposed. The quantity of sintering return mines is respectively predicted by using two single

models , improved gray system ( IGS) and support vector machine (SVM) . Then , based on two precision indicators of

mean and deviate , an intelligent integrated prediction model is int roduced to predict the quantity of sintering return

mines by calculating optimal weight coefficient . The prediction result s show that the prediction precision of the

integrated model is higher than that of single model , and it can predict the quantity of sintering return mines

effectively.
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1　引　　言
　　烧结过程是一个十分复杂的连续生产过程 ,其

最终产品是烧结矿 ,其中粒度小于 5 mm的烧结矿

就是所谓的返矿.它是烧结过程的中间产物 ,并作为

原料返回烧结生产的首道工序再次参与配料 ,返矿

配比的确定需要知道其产生量.然而 ,影响返矿量的

因素很多 ,它不仅与配料情况有关 ,而且与烧结过程

的许多因素有关 ,如 :混合料透气性及含水量、点火

温度和料层厚度等 ,因此难以直接根据生产条件计

算出返矿量.采用化验值来计算返矿量在时间上滞

后 3～4个小时 ,无法进行实时控制.

目前 ,返矿配比是根据操作人员的经验来确定

的 ,但是返矿的产生量往往是随机的 ,这种方法缺少

数据的支持 ,所得到的配比仅考虑了当前的料位和

过去时间段料位的变化情况 ,未考虑未来一段时间

返矿量的变化.为了给返矿配比的确定提供数据上

的支持 ,保证烧结生产的稳定进行 ,对烧结返矿量进

行准确预测具有重要的意义.

针对烧结返矿量预测问题 ,一些学者进行了深

入研究[ 1 ,2 ] .这些研究表明 :灰色系统预测是一种较

为实用的返矿量预测方法 ,但是预测精度不高 ,同

时 ,返矿量变化趋势复杂 ,受多个因素影响 ,难以用

单一模型进行有效预测.灰色系统预测具有所需样

本小、建模简单的特点 ,由于采用生成模块进行建

模 ,不存在误差累积问题 ,得到了广泛的应用[3 ,4 ] .
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支持向量机与灰色系统一样对小样本预测具有优

势 ,同时能较好地解决非线性、高维数和局部极小点

等问题 ,近年来 ,已成为人们研究的热点[ 5 ,6 ] .

本文针对烧结返矿量预测问题 ,将改进灰色系

统模型具有弱化数据序列波动性的特点与支持向量

机具有对小样本进行非线性预测的优势相结合 ,提

出一种基于改进灰色系统和支持向量机的智能集成

预测模型 ,并对该集成预测模型的建立及其数学规

划解法进行分析.最后结合工程实际 ,对集成预测模

型的有效性进行了验证.

2　改进灰色系统和支持向量机预测模型
2 . 1　改进灰色系统预测模型

传统的灰色预测模型对于历史记录较短、零散

分布的数据序列 ,往往会产生欠拟合或过拟合现象 ,

导致预测精度降低.基于此 ,本文采用均值平滑法 ,

提出了一种改进的灰色系统预测模型.在保留传统

灰色预测模型优点的基础上 ,克服了传统灰色预测

模型的不足 ,使所建模型具有弱化数据波动的能力.

已知某烧结厂的返矿量原始记录数据序列为

X
(0)

= { X
(0) (1) , X

(0) (2) , ⋯, X
(0) ( n) } .考虑到运用

灰色模型预测时 ,如果原始数据有较大波动 ,容易造

成预测结果不准确 ,误差较大 ,为减弱突变值的影

响 ,均衡原始数列的趋势 ,尽量使原始数列趋势与指

数的递增规律保持一致 ,进而提高预测的精度.本文

采用均值平滑法 , 引入均值生成算子 x 3 ( k) =

0 . 5 x ( k) + 0 . 5 x ( k - 1) 对返矿量原始数据进行平滑

处理 ,得到平滑后的序列 X
(0) 3 ,然后对其进行一阶

累加生成序列 X
(1) 如下 :

X
(1)

= { x
(1) (1) , x

(1) (2) , ⋯, x
(1) ( n) } ,

x
(1) ( k) = ∑

k

i = 1

x
(0) 3

( i) . (1)

　　将返矿量原始数列累加生成后 ,弱化了原始数

列中数据波动的影响.建立白化微分方程

d x
(1)

d t
+ ax

(1)
= b. (2)

记 A = [ a , b]T ,用最小二乘法确定参数

A = ( B T B) - 1 B T Y N . (3)

其中

B =

- 0 . 5 ( x
(1) (1) + x

(1) (2) ) 1

- 0 . 5 ( x
(1) (2) + x

(1) (3) ) 1

… …

- 0 . 5 ( x
(1) ( n - 1) + x

(1) ( n) ) 1

,

Y N =

x
(0) (2)

x
(0) (3)

…

x
(0) ( n)

.

　　将求得的 a和 b代入式 (2) ,通过求解微分方程

得到 GM(1 ,1) 预测模型 ,即 x
(1) 随时间变化的规律

x̂
(1) ( k + 1) = [ x

(0) (1) -
b
a ]e - ak +

b
a

,

k = 0 ,1 , ⋯. (4)

对式 (4) 做累减生成还原 , 得到返矿量原始数列

X
(0) 灰色预测模型为

x̂
(0) ( k) = x̂

(1) ( k) - x̂
(1) ( k - 1) ,

k = 1 ,2 , ⋯. (5)

2 . 2　支持向量机预测模型

本文选取某烧结厂实际返矿量数据进行建模 ,

将数据分为两部分 ,其中前 24个时刻的数据作为训

练回归样本用于预测模型的学习训练 ,并进行相关

参数估计 ,其余的数据用来验证预测模型的有效性.

为降低建模误差 ,首先对原始数据进行归一化

处理 ,然后根据 Takens理论进行相空间重构 ,将一

维的时间序列转化为矩阵形式以获得数据间的关联

关系.为使重构的相空间能充分反映系统运动的特

征 ,需要恰当地选择嵌入维 m和延迟时间τ的大小.

m以模型预测误差最小时来确定 ,经计算 m取 6比

较合理.取τ为位移观测间隔Δt ,并取Δt 为单位

2 (即Δt = 2 h) .建立自相关输入 x t = ( x t- 1 , x t - 2 ,

⋯, x t- m ) 与输出 y t = { x t }之间的映射关系 f ∶Rm →

R.这样原始的一维时间序列变形后得到用于预测

学习的样本 ( x1 , x2 , ⋯, xn) .

规范数据样本后 ,即可进行基于支持向量机的

学习训练 ,其回归函数表示为

y t = ∑
n- m

i = 1

(αi - α3
i ) K( xi ·xt ) + b,

t = m + 1 , ⋯, n. (6)

　　注意到 xn- m+1 = { x n- m+1 , x n- m+2 , ⋯, x n} 没有利

用 ,因此可得到 n + 1时刻的返矿量预测值

y n+1 = ∑
n- m

i = 1

(αi - α3
i ) K( xi ·xn- m+1 ) + b. (7)

得到 xn- m+1 = { x n- m+1 , x n- m+2 , ⋯, x n} 后 ,可进一步

得到样本数据 : xn- m+2 = { x n- m+2 , x n- m+2 , ⋯, x n ,

x̂ n+1 } ,其中 x̂ n+1 是第 n + 1时刻的返矿量预测值.依

此递推 ,得到第 l时刻返矿量支持向量机预测模型

y n+ l = ∑
n- m

i = 1

(αi - α3
i ) K( xi ·xn- m+l ) + b. (8)

　　根据预测模型 ,逐步对未来时刻的返矿量进行

预测.这里每预测一步 ,将增加的预测值添加到训练

样本中 ,同时保持总训练样本数不变.支持向量机预

测模型选取径向基函数作为核函数 ,通过计算参数
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实验 ,确定相关参数的值.

3　返矿量智能集成预测模型
3 . 1　智能集成预测模型的建立

为了使预测结果尽可能接近实际返矿量 ,提高

模型的预测精度 ,基于集成思想 ,将上述两个预测模

型进行并联加权集成[7 ,8 ] . 同时考虑预测精度的数

学期望和标准差这两个指标 ,以其数学期望最大化

和标准差最小化为目标函数 ,建立返矿量智能集成

预测模型 ,该模型的集成形式如图 1所示.

图 1　返矿量预测模型的集成

图1中 : x̂1 t和 x̂ 2 t分别表示改进灰色系统和支持

向量机预测模型在第 t时刻的烧结返矿量预测值 , x̂ t

= w1 x̂1 t + w2 x̂2 t是集成预测模型在第 t时刻的烧结

返矿量预测值 , w1 和 w2 分别是改进灰色系统和支

持向量机预测模型的最优加权系数.

令

eit =
( x t - x̂ it ) / x t , | ( x t - x̂ it ) / x t | ≤1 ;

1 , | ( x t - x̂ it ) / x t | > 1 .

其中 :eit 为第 i 个模型在第 t 时刻的预测相对误差 ,

矩阵 E = ( eit ) m×n为集成预测模型的相对误差矩阵.

令

A it =
1 - | eit | , 0 ≤| eit | ≤1 ;

0 , | eit | > 1 .

其中 A it 为第 i 个预测模型在第 t 时刻的预测精度.

E( A i ) = ∑
n

t = 1
Pt A it 为第 i 个预测模型预测精度序列

的数学期望 ,σ( A i ) = [∑
n

t = 1
Pt ( A it - E( A i ) ) 2 ]

1
2为第 i

个预测模型预测精度序列的标准差 ,其中 Pt 为各预

测模型预测精度序列的离散概率分布 ,并满足∑
n

t = 1
Pt

= 1 , Pt ≥0 , t = 1 ,2 , ⋯, n.如果对预测模型预测精

度的离散概率分布的先验信息不确定 ,则取 Pt =

1/ n.

若以 A t和 e t分别表示集成预测模型在第 t时刻

的预测精度和预测相对误差 ,则有

A t = 1 - | et | = 1 - | ( x t - x̂ t ) / x t | =

1 - ∑
m

i = 1
w i ( x t - x̂ it ) / x t = 1 - ∑

m

i = 1
w ie it . (9)

集成模型预测精度的数学期望和标准差分别为

E( A) = ∑
n

t = 1

Pt A t = ∑
n

t = 1

Pt (1 - | ∑
m

i = 1

w ie it | ) ,

(10)

σ( A) = [∑
n

t = 1

Pt ( A t - E( A) ) 2 ]
1
2

=

[∑
n

t = 1

Pt A
2
t - [ E( A) ]2 ]

1
2 =

{ ∑
n

t = 1
Pt (1 - | ∑

m

i = 1
w ie it | )

2
-

[∑
n

t = 1
Pt (1 - | ∑

m

i = 1
w ie it | ) ]

2

}
1
2

. (11)

显然 E( A) 和σ( A) 为单一预测模型在集成预测模

型中的加权系数 w1 , w2 , ⋯, w m的函数 ,因此基于预

测精度的返矿量集成模型可表示为如下模型 Ⅰ:

max E( A) = max∑
n

t = 1

Pt (1 - | ∑
m

i = 1

w ie it | ) , (12)

minσ( A) = min{ ∑
n

t = 1
Pt (1 - | ∑

m

i = 1
w ie it | )

2
-

　　　　　[∑
n

t = 1
Pt (1 - | ∑

m

i = 1
w ie it | ) ]

2

}
1
2

.

s. t .
∑
m

i = 1
w i = 1 ,

w i ≥0 , i = 1 ,2 , ⋯, m.

(13)

　　上述模型 Ⅰ的两个目标之间是不可协调的 :

E( A) 追求最大化 ,σ( A) 追求最小化.如果存在 W 3

= ( w 3
1 , w 3

2 , ⋯, w 3
m ) T 使其同时满足这两个目标 ,

那么它就是上述模型 Ⅰ的最优解 ,但这很难实现.

本文采用线性加权和法 ,对模型 Ⅰ中的两个目标分

别赋予权系数μ和 1 - μ,将多目标规划问题转化为

单目标规划问题 ,生成新的目标函数如下 :

J ( w1 , w2 , ⋯, w m ) =μE ( A) - (1 - μ)σ( A) =

μ∑
n

t = 1
Pt (1 - | ∑

m

i = 1
w ie it | ) -

(1 - μ) { ∑
n

t = 1
Pt (1 - | ∑

m

i = 1
w ie it | )

2
-

[∑
n

t = 1
Pt (1 - | ∑

m

i = 1
w ie it | ) ]

2

}
1
2

. (14)

从而将模型 Ⅰ的多目标规划问题转化为单目标规

划问题 ,得到如下返矿量集成预测模型 (记为模型

Ⅱ) :

　　　max J ( w1 , w2 , ⋯, w m ) =

254
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　　　μ∑
n

t = 1
Pt (1 - | ∑

m

i = 1
w ie it | ) -

　　　(1 - μ) { ∑
n

t = 1
Pt (1 - | ∑

m

i = 1
w ie it | )

2
-

　　　[∑
n

t = 1
Pt (1 - | ∑

m

i = 1
w ie it | ) ]

2

}
1
2

,

　　　s. t .
∑
m

i = 1
w i = 1 ,

w i ≥0 , i = 1 ,2 , ⋯, m.

(15)

其中μ体现了预测者对 E ( A) 和σ( A) 两目标的相对

偏好程度 ,0 ≤μ≤1 .

3 . 2　最优加权系数的确定

可以看出 :绝对值的存在使得模型 Ⅱ的目标函

数不可导 ,模型 Ⅱ实际上是不可微非线性规划 ,同

时加权系数的位置也比较分散 ,当样本点数 n较大

时 ,模型的结构变得十分庞大 ,求解十分困难.为此 ,

本文提出一种方法 ,其基本思想是将这种不可微非

线性规划问题转化为可微非线性规划问题来求解.

显然 ,集成预测模型在第 t时刻的预测精度序

列{ A t } 满足如下不等式 :

∑
m

i = 1
w i A it ≤A t < 1 . (16)

其中 : A it 为第 i 个单一预测模型在第 t 时刻的预测

精度 ; w1 , w2 , ⋯, w m 为各模型的加权系数 ,且满足

∑
m

i = 1
w i = 1 , w i ≥0 ,

i = 1 ,2 , ⋯, m , t = 1 ,2 , ⋯, n. (17)

　　可以证明 ,集成预测模型在第 t时刻预测精度

序列{ A t } 的数学期望 E( A) 和标准差σ( A) , m个单

一预测模型预测精度序列{ A it } 的数学期望 E( A i )

和标准差σ( A i ) 使下列等式成立 :

E( A) =λ0 ∑
m

i = 1
w i E ( A i ) + (1 - λ0 ) , (18)

σ( A) =λ0 [∑
m

i = 1
w2

iσ2 ( A) +

　　　∑
i≠j

w i w jρijσ( A i )σ( A j ) ]
1
2

. (19)

其中λ0 ∈[0 ,1 ]和ρij 为第 i个预测模型预测精度与

第 j个预测模型预测精度的相关系数 ,表示为

ρij =
∑

n

t = 1
Pt ( A it - E( A i ) ) ( A jt - E( A j ) )

σ( A i )σ( A j )
. (20)

　　同样可以证明 ,在集成预测模型的相对误差矩

阵 E = ( eit ) m×n 中 ,若任意第 t列元素 e1 t , e2 t , ⋯, emt

的符号完全相同 ,则模型 Ⅰ的预测精度序列{ A t }的

数学期望 E( A) 和标准差σ( A) 满足

E( A) = ∑
m

i = 1
w i E ( A i ) , (21)

σ( A) = [∑
m

i = 1
w2

iσ2 ( A i ) +

　　　∑
i≠j

w i w jρijσ( A i )σ( A j ) ]
1
2

. (22)

　　根据式 (18) ～ (20) ,返矿量智能集成预测模型

Ⅱ可进一步等价为如下优化模型 Ⅲ:

max J ( w1 , w2 , ⋯, w m ) =

μ[λ0 ∑
m

i = 1

w i E ( A i ) + (1 - λ0 ) ] -

(1 - μ)λ0 [∑
m

i = 1

w2
iσ2 ( A i ) +

∑
i≠j

w i w jρijσ( A i )σ( A j ) ]
1
2

,

s. t .
∑
m

i = 1

w i = 1 ,

w i ≥0 , i = 1 ,2 , ⋯, m.

其中λ0 ∈[0 ,1 ].若预测模型相对误差的符号一致 ,

则取λ0 = 1 ;若不一致 ,则不一致的程度越严重 ,λ0

的取值将越小.

与模型 Ⅱ相比 ,模型 Ⅲ的最大特点是去掉了

模型 Ⅱ中目标函数的绝对值 ,从而由一个不可微非

线性规划变为模型 Ⅲ的可微非线性规划 ,易于求

解.由上所述可得模型 Ⅲ的求解步骤如下 :

Step1 : 利用单一预测模型对烧结返矿量进行

预测 ,得到预测值序列{ x̂ it } ,据此计算不同时刻的

预测精度序列{ A it } 及其均值 E( A i ) ,方差σ2 ( A i ) 和

相关系数ρij .

Step2 : 给定常数λ0 ∈[0 ,1 ]以及相对偏好系

数μ∈[0 ,1 ] ,按照返矿量集成预测模型 Ⅲ计算最

优加权系数 w 3
1 , w 3

2 , ⋯, w 3
m .

Step3 : 根据最优加权系数 ,按照 x t = w 3
1 x1 t +

w 3
2 x2 t + ⋯+ w 3

m x mt 对返矿量进行预测.

4　运行结果分析
　　取某烧结厂的实际返矿量数据进行建模 ,将所

有数据按照 N (训练集) ∶M (测试集) = 1∶1的标准

进行划分 ,这样 24个样本作为训练回归样本用于预

测模型的学习训练 ,另外 24个时刻的样本用来验证

预测模型的有效性.两个单一预测模型的预测相对

误差和预测精度序列值见表 1 .

　　可以看出 ,两个单一模型的相对误差 e1 t 和 e2 t

的符号不完全一致 ,取λ0 = 0 . 1 , Pt = 1/ 24 ,按照上
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表 1　3个模型预测精度序列值及相对误差比较表

时

刻

预测相对误差 eit

改进灰

色 e1 t

支持向

量 e2 t

集成模

型 et

预测精度序列值 A it

改进灰

色 A 1 t

支持向

量 A 2 t

集成模

型 A t

1 - 0 . 075 0 0 . 033 5 - 0 . 017 9 0 . 925 0 0 . 966 5 0 . 982 1

2 - 0 . 043 9 0 . 029 5 - 0 . 005 3 0 . 956 1 0 . 970 5 0 . 994 7

3 - 0 . 065 7 0 . 016 6 - 0 . 022 4 0 . 934 3 0 . 983 4 0 . 977 6

4 - 0 . 026 0 0 . 031 1 0 . 004 1 0 . 974 0 0 . 968 9 0 . 995 9

5 - 0 . 020 8 0 . 018 3 - 0 . 000 2 0 . 979 2 0 . 981 7 0 . 999 8

6 - 0 . 044 4 - 0 . 024 5 - 0 . 033 9 0 . 955 6 0 . 975 5 0 . 966 1

7 0 . 044 5 - 0 . 009 8 0 . 015 9 0 . 955 5 0 . 990 2 0 . 984 1

8 0 . 038 6 - 0 . 015 5 0 . 010 1 0 . 961 4 0 . 984 5 0 . 989 9

9 0 . 023 4 - 0 . 016 0 0 . 002 7 0 . 976 6 0 . 984 0 0 . 997 3

10 - 0 . 011 4 0 . 018 5 0 . 004 4 0 . 988 6 0 . 981 5 0 . 995 6

11 - 0 . 027 8 0 . 019 2 - 0 . 003 1 0 . 972 2 0 . 980 8 0 . 996 9

12 - 0 . 017 6 0 . 021 4 0 . 003 0 0 . 982 4 0 . 978 6 0 . 997 0

13 - 0 . 019 7 0 . 016 4 - 0 . 000 7 0 . 980 3 0 . 983 6 0 . 999 3

14 - 0 . 024 1 0 . 015 6 - 0 . 003 2 0 . 975 9 0 . 984 4 0 . 996 8

15 - 0 . 033 1 0 . 018 8 - 0 . 005 8 0 . 966 9 0 . 981 2 0 . 994 2

16 - 0 . 018 1 0 . 021 3 0 . 002 6 0 . 981 9 0 . 978 7 0 . 997 4

17 - 0 . 016 2 0 . 009 2 - 0 . 002 8 0 . 983 8 0 . 990 8 0 . 997 2

18 - 0 . 015 1 0 . 015 6 0 . 001 0 0 . 984 9 0 . 984 4 0 . 999 0

19 - 0 . 018 8 0 . 012 2 - 0 . 002 5 0 . 981 2 0 . 987 8 0 . 997 5

20 - 0 . 040 3 0 . 016 6 - 0 . 010 3 0 . 959 7 0 . 983 4 0 . 989 7

21 - 0 . 021 4 0 . 026 2 0 . 003 7 0 . 978 6 0 . 973 8 0 . 996 3

22 - 0 . 035 5 0 . 023 3 - 0 . 004 6 0 . 964 5 0 . 976 7 0 . 995 4

23 - 0 . 048 6 0 . 019 4 - 0 . 012 8 0 . 951 4 0 . 980 6 0 . 987 2

24 - 0 . 040 3 0 . 032 5 - 0 . 002 0 0 . 959 7 0 . 967 5 0 . 998 0

述模型 Ⅲ的求解步骤 ,利用 Matlab最优化工具箱

计算得到最优加权系数分别为 w 3
1 = 0 . 473 3 , w 3

2

= 0 . 526 7 . 从而得到集成预测模型为 x̂ t =

0 . 473 3 x̂1 t + 0 . 526 7 x̂2 t ,其预测相对误差和预测精

度序列见表 1 .

为了对 3个模型的预测效果和性能进行评价 ,

本文采用均方根相对误差 MSE和绝对值平均相对

误差MA PE这两个指标 ,预测效果比较如表2所示 ,

3个预测模型的预测结果如图 2所示.

表 2　预测效果评价表

评价指标
改进灰色
系统模型

支持向量
机模型

集成预测模型

MSE 0 . 035 8 0 . 021 1 0 . 010 8

MAPE 0 . 032 1 0 . 020 0 0 . 007 3

图 2　3个模型预测结果

　　可以看出 ,当采用改进灰色系统和支持向量机

方法分别对烧结返矿量进行预测时 ,支持向量机预

测模型的预测精度和预测性能高于改进灰色预测模

型.但是 ,采用本文提出的方法对两种单一预测模型

的预测结果进行加权集成后 ,得到的集成预测模型

的预测精度要高于单一预测模型 ,其预测性能比支

持向量机的预测性能有较大提高. MSE从 2 . 11 %

减少到 1. 08 % ,MA PE从 2 %减少到 0. 73 % ,这都

说明集成预测模型的预测精度和性能要高于改进灰

色系统和支持向量机预测模型 ,图 2 也可说明这一

点.

5　结 　　论
　　本文针对烧结返矿量预测问题 ,提出了一种以

预测精度的数学期望和标准差为目标函数的智能集

成预测模型.它将灰色系统和支持向量机预测模型

进行有效集成 ,最后结合实际工程应用 ,对智能集成

预测模型的有效性进行了验证.结果表明 :利用本文

方法所建立的集成预测模型能够获得更高的预测精

度 ,其预测效果和性能优于灰色系统和支持向量机

预测模型.本文提出的智能集成方法较好地解决了

复杂的烧结返矿量预测问题 ,是一种有效的预测方

法 ,可以推广应用到其他类似的复杂工业过程.
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图 5　系统状态 x( t)

可见 ,系统达到设计要求.

5　结 　　论
　　本文针对一类系统矩阵和输入矩阵存在不确定

性的多变量系统 ,基于终端滑模设计方法 ,利用微分

估计器技术 ,提出一种二阶滑模控制方法.实现了无

抖振滑模控制 ,提高了系统的动态响应速度 ,并实现

系统鲁棒递阶控制.仿真结果表明了所提方法的有

效性.
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