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基于Stacking的高炉铁水质量区间预测

周 平, 刘进进†

(东北大学流程工业综合自动化国家重点实验室，沈阳 110004)

摘 要: 高炉炼铁多元铁水质量的实时准确预报是高炉内部状态进行实时监测和有效控制的重要手段,但预报结
果存在准确度不高和缺乏可信度表征的问题,特别是在炉况不稳定和高炉数据波动大的情况下,多元铁水质量的
预报结果存在较大偏差和较低可信度,不能为高炉日常操作和调节提供指导.针对这一工程难题,提出一种基于
Stacking的高炉铁水质量区间预测建模算法,用于建立铁水质量区间预报模型.首先,为了提高建模的准确度,建
立基于Stacking的铁水质量模型;然后,为了表征预测结果的可信度,引入区间预测的方法,用于多元铁水质量值
和预测区间的同时预报;最后,通过工业实验表明,所提出算法能够实现对高炉多元铁水质量的准确预报,并且预
测区间拥有较高的可信度,对实际生产操作具有较好的指导意义.
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Prediction of blast furnace hot metal quality interval based on stacking
ZHOU Ping, LIU Jin-jin†

(State Key Laboratory of Synthetical Automation for Process Industries，Northeastern University，Shenyang 110004，
China)

Abstract: Real-time accurate prediction of multi-ferrite quality in blast furnace ironmaking is an important means for
real-time monitoring and effective control of blast furnace internal state, but the prediction results are not accurate and
lack credibility, especially in unstable furnace conditions and in the case of large fluctuations in blast furnace data, the
prediction results of multi-component molten iron quality have large deviations and low credibility, and cannot provide
guidance for daily operation and adjustment of blast furnace. Aiming at this engineering problem, this paper proposes
a Stacking-based blast furnace hot metal quality interval prediction modeling algorithm for establishing the molten iron
quality interval prediction model. Firstly, in order to improve the accuracy of modeling, a Stacking-based hot metal
quality model is established. Then, in order to characterize the credibility of the prediction results, an interval prediction
method is introduced to simultaneously predict the multi-ferrite water quality value and the prediction interval. Finally,
industrial experiments show that the proposed algorithm can accurately predict the quality of blast furnace multi-metal
hot metal, and the prediction interval has high credibility, which has a good guiding significance for actual production
operations.
Keywords: blast furnace ironmaking；Stacking model；interval prediction；confidence

0 引 言

钢铁是国民经济的重要支柱,高炉炼铁则为钢铁
生产的重要方式.典型的高炉炼铁系统如图 1所示,
分为高炉本体、供料系统、煤粉喷吹系统、热风系

统、出铁系统以及高炉煤气处理系统等子系统,其中
高炉本体从上至下又由炉喉、炉身、炉腰、炉腹、炉

缸等部分组成[1-3].在进行高炉炼铁时,上料系统的焦

炭、铁矿石和熔剂从炉顶装入,受重力的作用向下运
动;同时下部的热风系统和煤粉喷吹系统组合作业,
由风口鼓入热风和燃料,生成大量还原性气体向上运
动,最终生成高炉煤气回收再利用;炉料则经过加热、
还原、融化、造渣、渗碳、脱硫等一系列物理化学过程,
从上至下经历块状带、软熔带、滴落带、燃烧带、渣铁

盛聚带,最后生成液态炉渣和生铁由铁口排出[4-5].
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图 1 高炉炼铁过程

为了实现高炉生产的高效益、低能耗和长寿稳

定运行的目标,需要对高炉内部状态进行实时监测和
有效控制[1-2].目前,综合性的铁水质量指标能够间接
反映高炉内部状态,因而被广泛应用于高炉内部状态
的监测和控制中.铁水质量指标通常采用铁水温度
(molten iron temperature, MIT)、硅含量 ([Si])、磷含
量 ([P])和硫含量 ([S])衡量. MIT代表高炉炼铁过程
的物理热,能够反映炉内能量消耗和热状态;铁水 [Si]
反映铁水的化学热,是铁水质量参数中最为重要的指
标;铁水 [P]和铁水 [S]是危害铁水质量的主要因素,
过高会影响生铁品质.但是,高炉内部环境恶劣、外
部环境存在较大干扰,且受到现有检测技术的限制,
直接对高炉铁水质量进行准确的在线检测存在困难,
且耗时耗力,通常的离线化验需要1∼ 2 h,存在较长
的滞后.因此,建立准确可靠的铁水质量模型反映当
前及预测的内部温度和指标参数变化显得尤为重要.

目前,常见的铁水质量模型有机理模型[6-7]、推

理模型[8-9]以及数据驱动的智能模型[10-11].近些年来,
随着计算机的快速发展,数据驱动的建模方法已被
广泛应用于解决铁水质量的建模问题.基于数据驱
动的铁水质量建模方法并不需要深入了解高炉内部

复杂的机理变化,仅通过数学工具和智能算法对过
程数据进行处理,便可建立所需的铁水质量模型.现
有数据驱动建模方法主要有多元统计分析方法、神

经网络 (NN)建模方法和支持向量回归 (SVR)建模方
法.文献 [12-13]采用多元统计分析方法对铁水质量
进行建模,文献 [14-15]运用NN方法对铁水质量进行
预测,文献 [16-17]使用SVR方法对铁水质量加以分
析,取得了较好的建模效果.但是,这些模型只是单一
地对铁水质量进行预测[18-19],而在高炉炼铁过程中,
由于工况经常波动,致使这些高炉铁水质量预测模型
结果的不确定特征明显,难以表征真实的高炉内部状
态,带来实时监测和控制方向性的错误.由此可见,只
是单一地针对铁水质量的值进行预测,在面对炉况不
稳定的情况存在较大不确定性,难以解决高炉炉温精
确调控的难题[20].
针对上述问题,本文从高炉炼铁实际应用的角度

出发,为了提高多元铁水质量建模的准确性和进一
步表征预测结果的可信度,结合Stacking模型和区间
预测方法,提出一种基于Stacking的高炉铁水质量区
间预测建模算法.所提出算法的基本思想是: 1)为了
提高建模的准确度,采用Stacking模型策略进行多元
铁水质量的建模;同时为了提高Stacking模型的建模
速度,统一采用具有极快建模速度的随机权神经网络
(random vector functional-link networks, RVFLNs)为子
模型. 2)为了解决单一多元铁水质量预测模型不能
表征预测结果的可信度问题,在Stacking算法建模的
基础上引入区间预测方法,同时预报高炉多元铁水质
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量值及一定置信度的预测区间.随后,进行的工业实
验表明,所提出基于Stacking的高炉铁水质量区间预
测建模算法,不仅提高了多元铁水质量预测模型的准
确性,而且能够克服单一的多元铁水质量模型存在预
测结果可靠性低的问题,对可信度低的预测值给出警
告,为高炉内部状态进行实时监测和有效控制提供更
有效的信息,使得现场操作人员可以有选择地参考预
测结果,对提高现场操作人员的操作准确率具有重要
意义.

1 建模策略

高炉炼铁系统控制和优化的主要对象是铁水

质量参数,为此,建立服务于高炉炼铁系统控制与优
化的铁水质量模型是不可或缺的重要环节[21-22].针
对前述铁水质量建模存在的诸多问题,本文从高炉
炼铁工程应用的角度出发,提出如图 2所示的基于
Stacking的高炉铁水质量区间预测建模策略:

1) 针对高炉炼铁系统,为了提高建模数据质量,
对高炉原始数据进行数据预处理操作.首先,由于各
个过程变量是由不同采样频率的传感器测量,在建模
前必须进行时间粒度的统一,将高炉铁水的出铁时间
与本体参数的时间点进行对应;然后,进行正常数据
的筛选,包括休风数据的剔除和采集异常值的剔除;
最后,考虑到不同建模数据的量纲不一致问题,对高
炉建模数据进行归一化处理.

2) 在高炉炼铁系统的数据建模中,模型输入选
择大多根据经验主观确定,容易造成特征冗余或关
键特征的丢失,影响模型效率和建模精度.在现有数
据建模研究中,辅助变量的选取方法主要为主成分分
析 (PCA)方法.但是PCA技术只针对输入空间进行
降维,未考虑输入输出变量之间的关联性.虽然典型
相关性分析 (CCA)方法可以计算输入变量和输出变
量的相关性[23],但CCA分析的是输入输出变量间的
线性相关性,这对于具有强非线性的高炉数据而言,
并不是一个好的处理方法.为此,引入灰色关联分析
法,提取与多元铁水质量指标关联度最强的几个关键
变量作为建模的输入变量.

3)我国高炉炼铁的入炉矿源及其品位波动频繁,
导致其冶炼过程中工况经常波动,致使现有的基于数
据的高炉铁水硅含量预测模型的结果不确定性特征

明显,难以准确地表征真实炉况,带来炉温调控方向
错误.针对单一高炉多元铁水质量预测不能表征预
测结果的可信度的问题,结合Stacking模型和区间预
测方法,提出一种基于Stacking的高炉铁水质量区间
预测建模算法,实现多元铁水质量预测值和预测区间

的同时预报.
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图 2 基于Stacking的高炉铁水质量区间预测建模策略

2 数据的预处理及输入变量的选取

为了提高建模的数据质量,对高炉原始数据进行
数据的预处理操作,具体过程如下.

step 1:时间粒度的统一.
由于采集各个过程变量的传感器对应不同的采

样频率,采集的高炉数据必然存在时间粒度不统一的
问题.为此,基于数据时间标注及最近邻时间原则,采
用人工匹配操作,使得高炉本体参数的时间点与高炉
铁水的出铁时间一一对应.

step 2:正常数据的筛选.
正常数据的筛选包括休风数据的剔除和采集异

常值的剔除.由于每个月对于炼铁设备进行检修而
进行休风操作,此段时间没有出铁信息,属于可预见
性的异常工况,该段时间的数据无法作为建模数据,
应该筛选剔除.具体作法为:依据交班记录确定高炉
休风时间段并剔除此段异常工况数据.

由于高炉炼铁过程高炉内部环境恶劣,外部环境
存在干扰,采集的数据存在异常值.为了保证建模数
据的合理性和有效性,本文选用计算简单、可靠性高
的3σ准则 (拉依达准则)方法剔除异常值,即如果数
据偏差大于3σ,则对该数据剔除.其中σ为所述高炉

本体数据的标准差,求取如下:

σ =

√√√√ n∑
i=1

e2i /(n− 1) =

√√√√ n∑
i=1

(xi − x̄)
2
/(n− 1).

(1)

step 3:数据归一化.
由于高炉本体数据存在量纲的差异,若不消除,
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则会减缓算法的收敛速度并在一定程度上增大模型

误差.为此,从高炉实际应用角度出发,选用最小、最
大归一化进行高炉数据的归一化操作[1],公式转化如
下:

x̃i =
xi − min(xi)

max(xi)− min(xi)
− 1. (2)

其中:xi、x̃i 分别为第 i个变量归一化前、后的取值,
max(xi) 、min(xi)分别为第 i个变量的最大值、最小

值.归一化处理得到的数据xi ∈ (0, 1).
为了提高高炉多元铁水质量的建模数据,本文引

入灰色关联分析法,从众多过程变量中选择最有效的
建模输入数据.在灰色关联分析法中,反映系统行为
特征的数据序列称为参考数列,影响系统行为因素组
成的数据序列称为比较数列.该方法通过求取参考
数列和比较数列之间的关联度,通过量化分析得出参
考数列与比较数列的几何关系[24-25].关联度大,表明
比较数列与参考数列的变化趋势相似程度高,反之则
低.具体实现步骤如下.

step 1:确定分析数列.
设参考数列为

Y = {Y (k)|k = 1, 2, . . . , n}. (3)

比较数列为

Xi(k) = {Xi(k)|k = 1, 2, . . . , n, i = 1, 2, . . . ,m}.
(4)

对于高炉炼铁多元铁水质量建模系统, Si含量、P含
量、S含量、铁水温度分别作为系统的参考数列,比较
数列为m个影响多元铁水质量指标的关键过程变量.

step 2:变量的无量纲化.
由于高炉数据之间存在量纲上的差异,若不统一

量纲则会对灰色关联度分析结果造成影响,为此,选
用归一化处理进行数据的无量纲化操作.

step 3:计算关联系数.
关联系数是比较数列和参考数列在各个时刻的

关联程度,即高炉多元铁水质量与m个过程变量的

各对应点的关联程度,其数学表达式为

ξi(k) =
min

i
min
k

|y(k)− xi(k)|

|y(k)− xi(k)|+ ρmax
i

max
k

|y(k)− xi(k)|
+

ρmax
i

max
k

|y(k)− xi(k)|

|y(k)− xi(k)|+ ρmax
i

max
k

|y(k)− xi(k)|
.

(5)

其中: |y(k) − xi(k)|为绝对值之差, min
i

min
k

|y(k)−
xi(k)|、max

i
max

k
|y(k)− xi(k)|分别为两级最小差和

两级最大差; ρ ∈ (0,∞)为分辨系数.当ρ ⩽ 0.546 3

时,分辨力最好,本文取ρ = 0.5.
step 4:计算关联度.
将各时刻的关联系数求平均,用于衡量比较数列

与参考数列的相似程度,即关联度,有

ri =
1

n

n∑
k=1

ξi(k). (6)

step 5:关联度排序.
求取关联度后按大小排序,若r1 > r2,则表明参

考数列Y 与比较数列X1几何关系更相似.

3 基于Stacking的区间预测建模算法
3.1 基于Stacking的方法

Stacking是Wolpert[26]于1992年提出的一种通过
训练将基本学习器组合起来集成学习算法. Stacking
建模的基本思想是通过对基学习器进行相关集成

处理,从而提高算法建模的准确度.其中基本学习
器称为第 1层学习器,组合学习机称为第 2层学习
器 (second-level learner)或者元学习器 (meta-learner).
Stacking先用原始数据训练一阶学习器,用第1层学
习器的输出作为第2层学习器的输入特征,原始数据
的标签作为新特征的标签,然后用新的数据集训练
第2层学习器.第1层学习器中可以包括不同的学习
算法, Stacking集成方法 (第 2层学习器)通常也包括
不同的学习器,当然其基本学习器也可以是同类型
的.表1为一般化的Stacking算法伪代码.
可以从两方面看待Stacking方法: 1)它是许多集

成方法的推广; 2)它是通过学习得到的集成方法.在
Stacking的训练阶段,从第1层学习器中得到新的数
据集.如果用同一份完全相同的数据训练第1层学习
器,并用该份数据在第1层学习器上的输出作为第2
层学习器的训练数据,则有过拟合风险.因此,训练第
1层学习器的数据不能作为构造第 2层学习器的数
据,所以在构造第2层学习器的训练数据时需要用交
叉验证或留一法选取第2层学习器的训练数据.

Stacking算法的伪代码如下.
输入:数据集D = (x1, y1), (x2, y2), . . . , (xm, ym).
一阶学习算法: model1,model2, . . . ,modelT ;
二阶学习算法: model.
训练过程:
1 for t = 1, 2, . . . , T

2 ht = modelt(D)

3 end
4 D′ = Φ

5 for i = 1, 2, . . . ,m

6 for t = 1, 2, . . . , T
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图 3 基于五折模型的Stacking算法流程框图

7 zit = ht(xi)

8 end
9 D′ = D′ ∪((zi1, zi2, . . . , ziT ), yi)

10 end
11 h′ = model(D′)

输出: H(x) = h′(h1(x), h2(x), . . . , hT (x)).
本文选取基于五折模型的Stacking算法建立多

元铁水质量模型,其流程如图3所示.具体步骤如下.
step 1:子模型的选择.
基于Stacking的集成模型算法能够提高建模精

度,但是集成模型具有融合多个模型进行建模的特
性,势必在整体建模上会牺牲一定的建模速度,因此
选择具有快速建模速度的随机权神经网络为子模型

进行建模[27-28].
step 2:第1层学习器训练数据的划分.
为了使训练数据存在差异性,防止过拟合现象,

对训练集进行k-fold切分,分为k份,每一份包括一个
验证集和测试集,每次取其中k − 1份训练,另外1份
用来验证,其中k选为5,即五折模型.

step 3:第1层学习器的训练.
如图 3所示,对训练集进行五折模型的划分.其

中:模型 1学习时,使用前 4份数据用于模型的学习,
第5份作为模型的测试数据;与此类似,模型2、模型
3、模型4、模型5分别使用第4份、第3份、第2份、第1
份数据做预测数据,其他4份作为学习数据.这样,既
保证了第1层学习器学习数据的差异性,又使得这5
个模型的预测值组合正好覆盖训练集所有要预测的

值.
step 4:第2层学习器的训练.
将第 1层学习器得到的预测值作为第 2层学习

器新的输入数据,将原始训练集的输出数据作为第2
层学习器的标签数据,从而进行第2层学习器的学习

过程.
step 5:第1层学习器的预测.
将测试数据输入学习好的模型1∼模型5中得到

5份预测值,并将这5份预测值进行平均化处理.
step 6:第2层学习器的预测.
将step 5得到的平均后的预测数据作为第2层学

习器的输入数据,对学习好的模型6进行预测得到最
终的预测值.

3.2 区间预测方法

传统铁水质量建模方法大多只是单一地针对铁

水质量值进行预测,并没有表征预测结果的可信度问
题,为此本文引入区间预测方法[29-30].所提出方法的
主要思想如图4所示.
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图 4 基于Stacking的区间预测建模算法

首先,对多元铁水质量进行建模,使用核密度估
计方法估计出建模误差的概率密度函数 (probability
distribution function, PDF),将具有不确定性的建模误
差用确定性的概率密度函数表征;然后,由估计出的
概率密度函数曲线求出符合设定概率的建模误差

区间,该区间与预测值一起构造随后的预测区间;最
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后,同时对多元铁水质量值和建模误差区间进行预
测.这里重点讲解核密度函数方法及建模误差预测
区间的求解过程.

1)核密度估计方法.
核密度估计(kernel density estimation, KDE)是求

解给定随机变量集合分布密度问题的非参数估计方

法,由Parzen[31]首次提出.假设xi ∈ R, i = 1, 2, . . . , n

为独立同分布随机变量,服从分布密度函数f(x), x ∈
R,则 f(x)的核密度估计 f̂h(x)定义为

f̂h(x) =
1

nhp

n∑
i=1

ϕ
(xi − x

hp

)
, x ∈ R. (7)

其中:ϕ
(xi − x

hp

)
为核函数;hp通常称为窗口宽度或

光滑参数,是预先给定的正数.
由上述定义可知,分布密度函数 f(x)的核密度

估计 f̂h(x)不仅与给定的数据样本集有关,还与核函
数和窗口宽度参数hp的选择有关.利用KDE法对给
定建模误差样本集{ek|k = 1, 2, . . . ,K}进行PDF估
计,得到估计误差概率密度函数Γe为

Γe =
1

K

K∑
k=1

1

hp
ϕ
(
− e− ek

hp

)
, (8)

其中e为误差概率密度函数的自变量.
所述ϕ

(
− e− ek

hp

)
核函数的选择:从实用角度

出发,因为待估函数为概率密度函数,要求核函数符
合概率密度函数性质,即满足以下条件:

ϕ(e) ⩾ 0;w
ϕ(e)du = 1. (9)

本文选取高斯核函数,其表达式为

ϕ(x) =
1√
2π

e−
∥x∥2

2 . (10)

所述窗宽的选择:窗宽hp 的选择对核函数的密

度估计起着局部光滑的作用,若hp过大,则会使模型
误差概率密度函数形状很光滑,使其主要部分的某
些特征 (如多峰性)被掩盖起来,从而增加估计量的偏
差;若hp过小,则整个密度函数表现粗糙,尤其是密
度估计的尾部会出现较大干扰.于是,窗宽hp设置为

hp = 1.06θK−1/5.其中: θ由min{S, 0.746Q}估计,S
为样本标准差,Q为四分位数间距,K为建模误差样
本个数.

2)建模误差的预测区间的求解.
建模误差是具有随机特性的,如何由不确定性的

建模误差建立表征预测值可信度的预测区间是本节

讨论的重点.对于该问题,从建模误差概率密度函数
入手,使用核密度估计方法估计出建模误差的概率密

度函数曲线,在理想条件下,建模误差的概率函数分
布曲线符合高斯分布,之后根据高斯分布特性求出建
模误差的预测区间.建模误差的预测区间具体求取
步骤如下.

step 1:估计建模误差的概率密度曲线.
使用核密度估计方法估计出建模误差集的概率

密度曲线.
step 2:求取建模误差的标准差.
通过统计学的方法求取建模误差集的标准差σ1,

有

σ1 =

√√√√ n∑
j=1

e2j/(n− 1). (11)

其中: ej为第 j个建模误差, n为建模误差的个数.
step 3:定义建模误差的预测区间.
由于建模误差的概率密度函数近似符合高斯分

布,当建模误差的预测区间选为±3σ1时,建模误差以
0.997 4的概率落在该区间.而 0.997 4的概率几乎接
近于1,有很高的置信度,所以本文定义建模误差正负
3倍的标准差作为模型建模误差的预测区间.

4 工业实验

4.1 数据的预处理及输入变量的选取

采用我国柳钢 2号高炉的本体数据与铁水质
量数据 (采样间隔为 1h)对所提出方法进行数据测
试.首先,根据高炉炼铁工艺及相关仪器仪表设置,确
定影响Si含量、P含量、S含量、铁水温度等铁水质量
指标的19个关键过程变量,分别为:冷风流量、送风
比、热风压力、顶压、压差、顶压风量比、透气性、阻

力系数、热风温度、富氧流量、富氧率、设定喷煤量、

鼓风湿度、理论燃烧温度、标准风速、实际风速、鼓风

动能、炉腹煤气量、炉腹煤气指数[1, 4];然后,调用自动
化室数据库中当前及历史时刻的高炉生产实际数据;
最后,为了提高建模数据的质量,对高炉数据进行数
据的预处理.具体作法包括对高炉本体原始数据进
行时间粒度的统一、正常数据的筛选和数据的归一

化等预处理操作.
考虑到影响柳钢 2号高炉多元铁水质量的过

程变量有19个之多,若将它们全部作为输入变量引
入模型,则会存在变量维数过高和可能引入较多干
扰的问题,相应会导致训练时间长和影响模型的精
度.为此,本文采用灰色关联分析法进行输入变量的
选取.首先,对 19个关键过程变量分别与作为输出
变量的 [Si] y1(%)、[P]y2(%)、[S]y3(%)、铁水温度

MIT y4(℃)进行灰色关联度分析,并计算出各自的关
联度;然后,将这些关联度进行求和得到如表 1所示
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的结果;最后,确定与铁水质量关联度最大的关键过
程变量阻力系数x1、顶压风量比x2、透气性x3、压差

x4、鼓风动能x5、热风压力x6、实际风速x7为影响多

元铁水质量指标的主要因素,并将这7个过程变量作
为铁水质量模型的输入变量.

表 1 灰色关联度分析结果

[Si] / % [S] / % [P] / % [MIT] / ℃ 总关联度

冷风流量 0.629 9 0.598 8 0.609 3 0.795 6 2.633 6

送风比 0.625 2 0.594 7 0.605 7 0.793 1 2.618 7

热风压力 0.694 4 0.656 2 0.658 3 0.825 1 2.834 0

顶压 0.440 0 0.420 9 0.430 4 0.573 1 1.864 4

压差 0.710 0 0.673 4 0.671 1 0.812 9 2.867 4

顶压风量比 0.735 2 0.739 6 0.731 0 0.718 6 2.924 4

透气性 0.729 9 0.727 2 0.740 0 0.727 0 2.924 1

阻力系数 0.781 5 0.760 0 0.729 5 0.729 1 3.000 1

热风温度 0.530 5 0.500 8 0.512 1 0.721 2 2.264 6

富氧流量 0.451 6 0.432 3 0.442 3 0.591 0 1.917 2

富氧率 0.503 3 0.478 8 0.490 5 0.683 9 2.156 5

设定喷煤量 0.546 1 0.515 0 0.524 4 0.737 4 2.322 9

鼓风湿度 0.626 1 0.655 4 0.653 0 0.463 5 2.398 0

燃烧温度 0.489 8 0.468 1 0.479 9 0.657 7 2.095 5

标准风速 0.631 2 0.599 9 0.610 5 0.797 0 2.638 6

实际风速 0.686 5 0.661 3 0.668 5 0.807 8 2.824 1

鼓风动能 0.702 2 0.674 2 0.676 7 0.811 6 2.864 7

炉腹煤气量 0.591 6 0.564 5 0.578 9 0.783 3 2.518 3

煤气指数 0.599 1 0.571 4 0.585 5 0.798 1 2.554 1

为了更好地反映高炉非线性动态特性和输入输

出变量的时序和时滞关系,引入非线性自回归模型
(NARX),取时序系数 p = 1, q = 1.将前一采样时
刻的输入测量值X(t − 1)以及前一采样时刻铁水质

量指标值Y (t − 1)连同当前采样时刻的输入测量值

X(t)作为动态模型的综合输入,即所建立的动态软
测量模型用于实现的非线性动态映射关系为Y (t) =

fNARX(Y (t− 1);X(t), X(t− 1)).

4.2 建模及区间预测效果

将预处理得到的520组数据分为二个样本集D1

和D2.其中:D1为训练样本集,用来训练并建立铁水
质量模型,取前400组数据;D2为测试样本集,用来测
试铁水质量模型,取后120组数据.对于所提出基于
Stacking的区间预测多元铁水质量建模算法,将从以
下几点进行说明: 1)基于Stacking算法多元铁水质量
模型的建立; 2)预测区间的求取; 3)区间预测效果.

1)基于Stacking算法多元铁水质量模型的建立.
按照第3.1节中基于五折模型的Stacking算法的

step 1∼ step 6建立多元铁水质量模型,其中训练集数
据为预处理的前400组数据.为了提高整体集成模型
的建模速度,模型1∼模型6统一选用具有快速建模
能力的RVFLNs作为Stacking算法的子模型.图 5为
所提出算法的多元铁水质量训练效果.可以看出,基
于Stacking训练模型的多元铁水质量输出值能够很
好地拟合多元铁水质量的实际值.
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图 5 所提出算法下的多元铁水质量效果

为了进一步表明模型的精度问题,构造建模误差
曲线如图6所示.由图6可见,多元铁水质量指标 [Si]、
[P]、[S]、MIT的建模误差分别集中在±0.1、± 0.015、
±0.005、±10区间内,进一步计算,求得铁水质量指标
[Si]、[P]、[S]、MIT的建模平均相对误差分别为5.6 %、
2.2 %、8.0 %、1.7 %,表明所提出算法建立的多元铁水
质量模型拥有较高的精度.

2)预测区间的求取.
为了求取多元铁水质量预测区间,引入核密度估

计方法,将图6所示的具有随机特性的建模误差表示
成具有确定特性的概率密度函数曲线的形式.图7为
多元铁水质量的建模误差PDF曲线.由图7可见,多
元铁水质量指标 [Si]、[P]、[S]、MIT的建模误差PDF
曲线符合高斯分布.因此,结合统计学概率密度函数
置信区间的求取原理,定义建模误差正负3倍的标准
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差为模型建模误差的预测区间.预测值的预测区间
为预测值加减 3倍的建模误差的标准差,其中,模型
预测值加3倍建模误差的标准差为预测上界,模型预
测值减3倍建模误差的标准差为预测下界.所求得的
多元铁水质量指标 [Si]、[P]、[S]、MIT建模误差的标
准差 (即σ1)分别为0.025 2、0.002 8、0.001 4、2.685 5.
最终,求得[Si]、[P]、[S]、MIT建模误差的预测区间(即
±3σ1)分别为±0.075 6、±0.008 4、±0.004 2、±8.056 5.

3)区间预测效果.
采用新的后120组工业数据对模型进行测试,除

了对多元铁水质量值进行预测外,还会对 [Si]、[P]、
[S]、MIT的预测区间进行预报,即实现多元铁水质量
值和预测区间的同时预报.最终得到的多元铁水质
量区间预测效果如图8所示.由图8可见,所提出算法
不仅使得预测值很好地拟合了多元铁水质量的实际

值,而且多元铁水质量的实际值均包含于预测上界和
预测下界之间.
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图 8 区间预测散点图

为了进一步表明该特性,将多元铁水质量的实际
值和预测值分别作为横、纵坐标,画出在所提出算法
下各个多元铁水质量指标的预测值与实际值的散点

图,如图9所示.由图9可见,点基本分布在过原点且
斜率为1的曲线上及附近,这很好地表明了预测值能
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够跟踪实际值的变化,模型精度较高,而所有散点都
几乎落在预测区间内,也表明了所给预测期间具有较
高的可信度.
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图 9 区间预测效果

5 结 论

本文结合高炉炼铁的实际过程,旨在建立一种建
模快速、精度较高且易于工程实现的高炉多元铁水

质量区间预测模型.主要工作包括: 1)为了提高建模
数据的质量,对高炉实际数据进行预处理,从而得到
高质量的高炉建模数据; 2)为了提高建模的效率,采
用灰色关联分析法筛选出与多元铁水质量关联度最

强的7个过程变量作为输入变量; 3)为了提高多元铁
水质量建模的准确性和进一步表征预测结果的可信

度,结合Stacking模型和区间预测方法,提出一种基于
Stacking的高炉铁水质量区间预测建模算法,用于建
立多元铁水质量区间预测模型,实现多元铁水质量值
和预测区间的同时预报.工业实验分析表明:所提出
算法具有较高的估计精度,且能够根据高炉炼铁过程
实时输入数据的变化,实现对多元铁水质量预测值和
预测区间进行同时预报.
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