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基于特征优选的GA-BiLSTM
烧结矿中FeO含量预测模型

李中正，吴朝霞，王金杨，康增鑫
（东北大学秦皇岛分校 控制工程学院，河北 秦皇岛 066004）

摘   要： 针对传统烧结矿质量预测模型特征选择方法单一、脱离工艺机理等问题，导致模型预测精度不

高且缺乏解释性，提出了一种基于特征优选的遗传算法优化双向长短期记忆网络（GA-BiLSTM）预测模型 .

首先通过多种特征选择方法并且结合烧结工艺机理筛选出最佳特征集，然后利用 GA 优化 BiLSTM，最后将

最佳特征集作为 GA-BiLSTM 模型的输入来预测烧结矿中 FeO 含量 . 将特征优选的 GA-BiLSTM 模型与其他

模型进行对比分析 . 结果表明，所建立的模型预测误差较低，并且烧结矿中 FeO 质量分数在允许误差±0. 5% 的

范围内准确度为 94%，表现了较高的预测精度，为提高烧结矿质量提供了新的指导方向 .
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FeO Content Prediction Model in Sinter Based on GA-
BiLSTM with Feature Optimization
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Abstract： In order to solve the problems of traditional sinter quality prediction model， such as 
using single feature selection method and having no background of process mechanism， which 
results in low model prediction accuracy and lack of interpretability， a GA-BiLSTM prediction 
model with feature optimization is proposed.  First， the optimal feature set is selected through 
various feature selection methods and combined with the sintering process mechanism， then GA 
is used to optimize BiLSTM， and finally the optimal feature set is used as the input of the GA-
BiLSTM model to predict the FeO content in sinter.  The GA-BiLSTM model with feature 
optimization was compared with other models.  The results show that the prediction error of the 
established model is low， and the prediction accuracy for FeO mass fraction in sinter is as high as 
94% within the allowable error range of ±0. 5%， which may provide a new guiding direction for 
improving the quality of sinter.
Key words： sinter； feature optimization； FeO content； prediction model； big data

烧结过程是钢铁工业的关键环节，它为高炉

生产提供重要原料 . 铁矿粉通过造块工艺进行配

料、混合、烧结、破碎、筛分等过程，进而生产得到

成品烧结矿［1］. 烧结矿质量直接影响高炉的生产 .

烧结矿中 FeO 含量是决定烧结矿质量的重要指

标，FeO 含量过高或过低都会对高炉运行产生不

利的影响，影响高炉生产 . 此外，烧结过程具有大

滞后、多变量、非线性等特性，人工难以实时检测

烧结矿中 FeO 含量，通过 FeO 含量调整烧结过程

相应参数，指导烧结生产 . 因此，建立烧结矿中

FeO 含量预测体系，对于烧结矿的质量及生产是

十分必要的 .
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随着人工智能和大数据技术的发展，国内外

众多学者成功将各种机器学习算法应用于烧结过

程参数预测［2-9］，达到科学指导烧结生产的目的 .

针对烧结矿 FeO 含量预测研究，Liu 等［10］将深度神

经网络和长短时记忆神经网络相结合，对烧结矿

中 FeO 含量进行了准确预测 . 张军红等［11］利用遗

传算法对反向传播（BP）神经网络进行优化，进而

对烧结矿中 FeO 含量进行预测 . 吉训生等［12］利用

改进的萤火虫算法和神经网络相结合的方法，对

烧结矿中 FeO 含量预测，提高预测的命中率和精

度 . 当前烧结矿中 FeO 含量预测模型的研究虽然

取得了一定的进展，提高了烧结矿中 FeO含量预测

精度，但多数研究只选用一种特征选择方法，很少

通过运用多种特征选择方法来提取特征输入，并且

与烧结工艺结合并不紧密 .烧结生产影响因素复杂

多样，特征选择方法单一以及与烧结工艺结合不紧

密会影响模型的预测精度；并且模型的解释性较

弱，不易被烧结生产现场接受，不能调整相应参数

以有效指导烧结生产 .目前的研究普遍存在特征选

择方法单一以及脱离烧结工艺的问题 .

针对传统烧结矿质量预测模型特征选择方法

单一以及脱离烧结工艺等问题导致模型预测精度

不高且缺乏解释性，本文首先对烧结数据进行预

处理，得到可以直接利用的数据 . 然后分别利用最

大互信息、Kendall 相关性分析和灰色关联度分析

选出与 FeO 含量最相关的 3 个特征子集，综合这 3

种特征选择方法，选取 3 个特征子集的交集且紧

密结合烧结工艺机理，得到最佳输入特征集 . 在解

决特征选择方法单一和脱离烧结工艺的问题后，

考虑到烧结过程具有非线性、强耦合等特点，采用

具备处理非线性数据能力的 BiLSTM. 因此，本文

用遗传算法（GA）优化 BiLSTM 神经网络的初始

权值和阈值，构建 GA-BiLSTM 神经网络模型，以

提高预测烧结矿中 FeO 含量模型的预测精度 . 最

后，本文以烧结厂的实际生产数据为基础，利用多

种特征选择方法且紧密结合烧结工艺机理，选取

最佳输入特征集，建立基于 GA-BiLSTM 的烧结

矿中 FeO 含量预测模型，并与其他模型进行对比

分析，验证了该模型准确可靠 .

1　数据描述与处理

1. 1　数据描述

本文以某烧结厂 3 号烧结机为研究对象，收

集其实际生产数据进行分析和预处理 . 烧结过程

参数包括原料参数、操作参数、混合料参数和状

态参数，主要参数如表 1 所示 . 表 1 中列出 49 个与

烧结矿中 FeO 含量有关的主要参数 . 原料参数是

指配料工序中各种原料的下料量，各种原料按一

定的比例混合形成烧结混料；操作参数是指烧结

过程中可以人工调节的变量，进而保证烧结生产

过程稳定进行；混合料参数是指烧结混合料中各

种化学成分的占比；状态参数描述的是烧结过程

中表现的状态变量，可通过状态参数调整操作参

数，从而保证烧结矿质量 .

1. 2　缺失值和异常值处理

烧结过程的样本数据由传感器采集而来，烧

结过程传感器异常造成部分数据缺失和异常 . 因

此，需要根据数据的具体情况来处理，直接剔除

缺失率过大的数据 . 如果某种数据的缺失并没有

造成较大的波动，可用上一时刻的数据填充，因

为这类数据的缺失符合“就近一致”的原则；如果

某种数据存在长时间以及大面积的缺失，将该数

表1　烧结过程主要参数
Table 1　Main parameters of sintering process 

参数种类

原料参数

操作参数

混合料参数

状态参数

输出参数

参数

编号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22~35

36~49

50

参数名称

钙石灰粉质量流量

焦粉质量流量

铁粉质量流量

除尘灰质量流量

烧结返矿质量流量

燃料质量流量

圆辊转速

烧结机速度

煤气体积流量

九辊转速

点火温度

风机风量

总含铁量

CaO 质量分数

H2O 质量分数

V2O5质量分数

SiO2质量分数

南烟道温度

北烟道温度

南烟道负压

北烟道负压

14 个风箱废气温度

14 个风箱负压

烧结矿中FeO质量分数

单位

t/h

t/h

t/h

t/h

t/h

t/h

r/h

m/min

m3/h

r/h

°C

m3/h

%

%

%

%

%

°C

°C

kPa

kPa

°C

kPa

%
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据移出总数据集 . 若某种数据在连续的时间段存

在 5~8 组数据缺失，可通过线性插补法进行填充 .

通常情况下，从烧结过程直接采集的数据不能直

接用于建模，因为原始数据中存在着各种原因导

致的异常值，这些异常值会对建立的机器学习模

型产生不利的影响 . 因此，要对这些异常值进行

处理 . 检测异常值的经典方法有 3σ原则法和 Z 得

分法，使用这两种方法的前提是数据服从正态分

布，但烧结过程数据不一定服从正态分布，箱型图

法规避了上述两种方法的局限性 . 因此，本文采用

箱型图法［13］对异常值进行处理，如图 1 所示 . 箱型

图由上四分位数（Q3）、下四分位数（Q1）、最大值、

最小值及中位数（MD）组成 .Q3，MD 及 Q1 分别代

表 所 有 数 据 值 的 75%，50% 和 25%. 四 分 位 距

（IQR）表示上四分位数和下四分位数之间的差

值 . 数据值处于 Q1 - 1.5IQR 和 Q1 + 1.5IQR 之间

为正常值，数据值大于 Q1 + 1.5IQR 或小于 Q1 -

1.5IQR 为异常值 . 针对异常值，本文采用异常值

前后 5 个正常值的平均值代替 .

1. 3　标准化处理

烧结过程中各种参数具有不同的单位和量

纲，考虑将参数进行标准化处理 . 对参数原序列

x1，x2，xn 按 式（1）进 行 转 化 ，得 到 新 序 列 x*
1，

x*
2，x*

n，缩放至［0，1］区间 .

x*
i =

xi - x̄
s

. (1)

式中：x̄ 为参数平均值，即 x̄ =
1
n∑

i = 1

n

xi；s 为参数标

准差，即 s =
1

n - 1∑
i = 1

n

(xi - x̄)2 .

1. 4　处理结果

为验证所提预测模型的准确性，需要对烧结

过程原始数据进行预处理 . 根据缺失值的类型采

用不同的方法进行处理 . 箱形图的顺序按照表 1

中烧结参数变量的顺序进行排列 . 针对异常值，

本文采用异常值前后 5 个正常值的平均值代替 .

由于烧结参数具有不同的量纲，需要进行标准化

处理 . 标准化处理是一种线性变换，不会改变烧

结参数在箱型图中的相对位置 . 箱型图法识别异

常值的结果如图 2 所示 .

2　特征选择

特征选择是从全部数据变量中提取出部分

最有效的数据变量，对高维数据进行降维处理，

提高模型的整体性能 . 通过表 1 可得出，烧结过程

中有很多高维数据变量，其中某些数据变量与预

测烧结矿中 FeO 含量无关 . 因此，首先通过特征

选择进行筛选数据变量 . 针对特征选择方法单一

以及脱离烧结工艺等问题导致模型的局限性，本

文借助多种特征选择方法同时结合烧结工艺机

理筛选出最优特征集，利用最优特征集对 GA-
BiLSTM 模型进行训练及测试 .

2. 1　特征选择方法

最 大 互 信 息 系 数（maximal information 

coefficient，MIC）主要用来衡量多个变量之间的

相关程度 .MIC［14］主要思想是均匀划分变量，得到

各自的划分区域，然后依次借助动态规划算法和

近似最大互信息算法，求出各自区域的最大互信

息值 .MIC 适合处理强非线性的烧结过程数据 .

因此，本文用该算法求出与烧结矿中 FeO 含量相

关的特征集 A. 最大互信息系数 MIC 定义如下：

MIC = max
Nx Ny ≤ M

∑xy
  p ( )xy lb 

p ( )xy

p ( )x p ( )y

lb ( )min ( )Nx Ny

. (2)

式中：Nx 和 Ny 分别为 x方向和 y方向划分的区间数

量；p(x)和 p(y)分别为样本点落在 x 方向和 y 方向

上的概率分布；p(xy)为x和y的联合概率分布；M为

划分的最大网格数量，其值为样本数量的0.6次方 .

Kendall 秩相关系数是基于秩的相关性指标，

用于衡量两个变量之间的相关性程度，其值范围

为［-1，1］，系数值越小表明负相关性越强，系数

值越大表明正相关性越强 . 本文目的是找出烧结

过程主要参数与烧结矿中 FeO 含量的关系，不考

虑正负相关性的影响 . 本文用 Kendall 系数求出

与烧结矿中 FeO 含量相关的特征集B.Kendall秩相

关系数定义为

图1　箱型图

Fig. 1　Box-plot
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| τ ( xy) | =
|

|

|

|

|
||
|

|

|∑
i < j

sign [ ]xi - xj sign [ ]yi - yj

n ( )n - 1 2

|

|

|

|

|
||
|

|

|
. (3)

式中：n 为输入烧结数据的采样点数量； xi 和 xj 为

烧结过程预测烧结矿中 FeO 含量的主要特征参

数值；yi 和 yj 为烧结矿中 FeO 含量值 .

灰色关联度分析（grey relation analysis，GRA）

是以灰色关联度顺序来衡量变量间关系的强弱 .

灰色关联度分析通过变量序列曲线的几何形状

相似度来判断相关性程度 . 本文通过灰色关联度

对烧结矿中 FeO 含量影响参数数据进行分析，提

取出对烧结矿中 FeO 含量具有强相关性的数据，

得到特征集 C，具体步骤如下：

1） 构建烧结矿中 FeO 含量的参考序列 x0 和

影响烧结矿中 FeO 含量的烧结过程参数的比较序

列 xv（v = 12k），x0 (m)和 xv (m)分别为 x0 与 xv 在

m点处的值 .

2） 对 x0 和 xv 进行归一化的无量纲处理，得到

x'
0 和 x'

v.

3） 计算参考序列与比较序列之间的灰色关

联度系数：

ξ '
0v(m)=min

vm
| x'

0(m)-x'
v(m) |+ε max

vm
| x'

0(m)-x'
v(m) | 

(4)

ξ ″0v(m) = | x'
0(m) -x'

v(m) |+ε max
vm

| x'
0(m) -x'

v(m) | (5)

ξ0v(m) = ξ '0v( )m
ξ ″0v( )m

. (6)

式中：v 为不同的比较数列；m 为比较数列中第 m

个参数；ε为分辨系数，取值 0.5.

4） 计算关联度 γ0v，并将关联度进行降序排列 .

γ0v =
1
n ∑

m = 1

n

ξ0v( )m . (7)

2. 2　最佳特征集选择

通过 MIC，Kendall 秩相关系数和 GRA 对影

响烧结矿中 FeO 含量的烧结参数进行分析，分别

得到特征集 A，B 和 C，然后选取特征集的交集且

结合烧结工艺机理，最后得到预测模型输入的最

佳特征集 . 最佳特征集选择流程如图 3 所示 .

烧结过程的某些参数对于预测烧结矿中 FeO

含量无关，因此，本文首先从经验角度选出部分

与 烧 结 矿 中 FeO 含 量 相 关 的 参 数 ，然 后 利 用

MIC，Kendall 秩相关系数和 GRA 特征选择方法

进行相关性分析，结果如图 4~图 6 所示 . 不同特

征方法特征编号所对应的参数如表 2 所示 .

通过分析图 4~图 6 和表 2，不同特征方法提

取出排名前 20 位的特征参数如表 3 所示 . 由表 3

可知，3 种特征选择方法提取的特征参数很大一

部分重合 . 为了提升模型的预测精度并且保证模

型的解释性，本文在这 3 种特征方法筛选的基础

上 结 合 烧 结 过 程 工 艺 机 理 对 所 选 的 参 数 进 行

分析 .

图2　异常值处理结果

Fig. 2　Results of abnormal value handling
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尽管通过上述的特征选择方法选取了一定

的特征参数，但完全依靠大数据技术而不结合烧

结工艺机理无法具有合理的解释性 . 因此，需要

结合烧结工艺机理对筛选的特征参数进行甄别 .

烧结料中铁粉质量流量、燃料质量流量和水分含

量是烧结矿中 FeO 含量的主要影响因素 . 烧结烟

气温度与烧结矿中 FeO 含量之间的关系复杂，在

烧结生产过程中经常通过烧结废气温度来判断

烧结矿中 FeO 含量 . 另外，影响烧结矿中 FeO 含

量的因素也有很多，操作参数、混合料参数以及

状态参数的偏差都有可能导致烧结矿中 FeO 含

量改变 . 所以，要全面考虑各种参数对烧结矿中

FeO 含量的影响 . 通过对表 3 分析可知，这些参数

不仅包括原料参数、混合料参数、操作参数以及

状态参数，而且也涵盖了烧结工艺机理所涉及的

参数，证明通过上述 3 种特征选择方法以及结合

烧结工艺机理筛选出的特征参数具有合理的解

释性 . 最佳特征参数集及权值如表 4 所示 . 在基于

特征优选的 GA-BiLSTM 预测模型中，铁粉质量

流量是最关键的参数 .

图3　最佳特征集选择

Fig. 3　Selection of best feature set

图4　基于最大互信息各特征参数相关系数

Fig. 4　Correlation coefficients of various feature parameters based on MIC

图5　基于Kendall秩的各特征参数相关系数

Fig. 5　Correlation coefficients of various feature parameters based on Kendall rank
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表2　不同特征选择方法特征参数编号对应的参数
Table 2　Parameters corresponding to feature parameter numbers of different feature selection methods 

特征参数编号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

MIC

铁粉质量流量

风箱废气温度 28

烧结机速度

风箱负压 45

CaO质量分数

北烟道负压

SiO2 质量分数

风箱废气温度 25

风箱负压 48

风箱废气温度 27

风箱负压 47

风箱废气温度 24

除尘灰质量流量

风箱负压 38

风箱废气温度 33

风箱废气温度 34

圆辊转速

总含铁量

风箱负压 39

风箱负压 40

风箱负压 41

风箱废气温度 23

H2O 质量分数

风箱负压 43

燃料质量流量

风箱废气温度 35

风箱负压 49

Kendall 秩相关系数

风箱废气温度 30

风箱负压 49

H2O 质量分数

风箱废气温度 35

总含铁量

风箱负压 37

除尘灰质量流量

点火温度

风箱负压 44

燃料质量流量

圆辊转速

SiO2 质量分数

风箱废气温度 25

铁粉质量流量

风箱废气温度 27

风箱负压 41

风箱负压 43

V2O5 质量分数

风箱废气温度 32

烧结机速度

风箱负压 39

风箱废气温度 30

风箱负压 38

风箱负压 46

风箱负压 36

风箱废气温度 22

北烟道负压

GRA

铁粉质量流量

圆辊转速

烧结机速度

煤气体积流量

风箱废气温度 26

风机风量

风箱废气温度 31

总含铁量

风箱废气温度 25

风箱废气温度 27

钙石灰粉质量流量

焦粉质量流量

烧结返矿质量流量

风箱废气温度 35

SiO2 质量分数

风箱负压 49

风箱负压 41

风箱负压 38

风箱负压 42

H2O 质量分数

风箱负压 39

风箱废气温度 34

风箱负压 40

点火温度

燃料质量流量

除尘灰质量流量

北烟道负压

图6　基于灰色关联度的各特征参数相关系数

Fig. 6　Correlation coefficients of various feature parameters based on GRA
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3　烧结矿中 FeO 含量预测模型

3. 1　长短期记忆网络

长 短 期 记 忆（long short-term memory，

LSTM）网 络 是 循 环 神 经 网 络（recurrent neural 

network，RNN）的变种结构，在 RNN 的基础上引

入了“门控机制”，有效地解决了 RNN 容易出现的

梯度爆炸或梯度消失等问题，被广泛应用在具备

时序特征的数据建模中，LSTM 的结构如图 7 所

示 .LSTM 由遗忘门、输入门、输出门以及记忆单

元组成，它们相互配合，提取并利用历史数据信

息对烧结矿质量进行预测 .

遗忘门对上一时刻的信息进行过滤，有选择

地保留或丢弃一些信息 . 遗忘门 ft 表示为

ft = σ (W f[ht - 1 xt ] + b f ) . (8)

式中：σ是 Sigmoid 激活函数，输出为 0~1，0 表示

表3　不同特征选择方法排名前20的参数
Table 3　Top 20 parameters of different feature selection methods 

排名

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

MIC

风箱负压 39

铁粉质量流量

总含铁量

风箱负压 43

风箱废气温度 35

燃料质量流量

风箱负压 40

烧结机速度

圆辊转速

风箱负压 41

除尘灰质量流量

风箱负压 48

风箱废气温度 25

H2O 质量分数

风箱负压 49

SiO2 质量分数

风箱废气温度 27

北烟道负压

风箱废气温度 34

风箱废气温度 23

Kendall 秩相关系数

风箱负压 38

风箱废气温度 27

风箱负压 41

烧结机速度

圆辊转速

风箱负压 49

除尘灰质量流量

总含铁量

风箱负压 39

H2O 质量分数

燃料质量流量

铁粉质量流量

SiO2 质量分数

北烟道负压

风箱废气温度 35

风箱废气温度 25

风箱负压 37

风箱负压 43

点火温度

风箱废气温度 30

GRA

风箱废气温度 25

风机风量

风箱废气温度 35

风箱废气温度 27

北烟道负压

总含铁量

铁粉质量流量

烧结机速度

风箱负压 49

风箱负压 41

SiO2 质量分数

H2O 质量分数

风箱负压 39

圆辊转速

风箱负压 38

燃料质量流量

除尘灰质量流量

点火温度

风箱负压 40

风箱废气温度 34

表4　最佳特征参数及其权值
Table 4　Optimal feature parameters and their 

weight values 
参数类型

原料参数

混合料参数

操作参数

状态参数

参数名称

铁粉质量流量

除尘灰质量流量

燃料质量流量

总含铁量

H2O 质量分数

SiO2 质量分数

圆辊转速

烧结机速度

北烟道负压

风箱负压 39

风箱负压 41

风箱负压 49

风箱废气温度 25

风箱废气温度 27

风箱废气温度 35

权值

0. 200

0. 143

0. 186

0. 165

0. 136

0. 114

0. 115

0. 107

0. 110

0. 113

0. 135

0. 096

0. 098

0. 147

0. 101

图7　LSTM结构图

Fig. 7　LSTM structure diagram
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全部丢弃，1 表示全部保留；ht - 1 表示 LSTM 上一

时刻的输出；W f 和 b f 分别为遗忘门的权重系数和

偏置项 .

输入门决定输入信息的保留程度，输入门 it

表示为

it = σ (W i[ht - 1 xt ] + b i ) . (9)

式 中 ：W i 和 b i 分 别 为 输 入 门 的 权 重 系 数 和 偏

置项 .

临时记忆单元 C͂t 和当前记忆单元 Ct 共同决

定了 LSTM 的状态，

C͂t = tanh (Wc[ht - 1 xt ] + bc )， (10)

Ct = ft*Ct - 1 + it*C͂t. (11)

式中：Wc 和 bc 分别为临时记忆单元的权重系数和

偏 置 项 ；Ct - 1 表 示 上 一 时 刻 的 状 态 ；* 为

Hadamard 积 .

输出门决定信息的输出量，输出门 ot 表示为

ot = σ (Wo[ht - 1 xt ] + bo ) . (12)

式 中 ，Wo 和 bo 分 别 为 输 出 门 的 权 重 系 数 和 偏

置项 .

LSTM 最终输出 ht 为

ht = ot* tanh (Ct) . (13)

3. 2　双向长短期记忆网络

LSTM 可以处理和预测时序特征长的数据，

但它只能依靠历史数据进行预测，忽视了未来数

据的信息 .BiLSTM 由 2 个信息传递方向相反的

LSTM 组成，相对于 LSTM，双向长短期记忆网络

（bidirectional long short-term memory，BiLSTM）

能够结合未来数据的信息，实现对数据的全面分

析，进而对数据进行更加准确的预测 .BiLSTM 的

结构如图 8 所示 .

3. 3　遗传算法优化的BiLSTM预测模型

遗传算法是借鉴遗传机制提出的一种随机

全局搜索优化方法 . 为了提升 BiLSTM 预测的准

确性，本文采用遗传算法优化 BiLSTM. 该算法将

BiLSTM 参数编码为染色体后，通过训练与验证

获取适应度值并设定适应度目标值，随后对种群

个体进行遗传操作并计算适应度，若适应度达到

目标，则保留当前参数并继续训练，否则重复遗

传操作 . 具体的流程如图 9 所示 .

3. 4　模型评估指标

针对模型的性能评估，本文采用平均绝对误

差（MAE）、均 方 误 差（MSE）及 均 方 根 误 差

（RMSE）作为评价指标，计算公式如下：

MAE =
1
N∑

i = 1

N

|| yi - yi  (14)

MSE =
1
N ( yi - yi ) 2

 (15)

RMSE =
1
N ( )yi - yi

2

. (16)

式中：N 为测试集的样本量；yi 为真实值；yi 为预

测值 .

4　模型预测结果对比与分析

本文先通过多种特征选择方法及结合烧结

工艺机理筛选出 15 个特征参数样本，然后将参数

样本以 8∶2 的比例划分为训练集与测试集，训练

集用于模型训练，测试集用于测试训练后的模型

效果，最后采用模型评价指标对模型进行评估 .本文

采用的软件环境为 Python3.8 和 scikit-learn1.0.2，

硬 件 环 境 为 Intel（R） Core（TM） i5-8300H CPU

和 8 GB 的 RAM. 采用特征优选的 GA-BiLSTM

模型预测烧结矿中 FeO 含量 . 为了进一步展示特

图8　BiLSTM结构图

Fig. 8　BiLSTM structure diagram

图9　GA-BiLSTM预测流程图

Fig. 9　Flow chart of GA-BiLSTM prediction
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征优选的 GA-BiLSTM 模型的优越性，将其与使

用单一特征选择方法且未结合烧结工艺机理处

理烧结参数的 BPNN，RNN 和 LSTM 模型的预测

性能进行对比分析 .4 种不同模型的预测评估结

果如表 5 所示 .

由 表 5 可 以 看 出 ，基 于 特 征 优 选 的 GA-
BiLSTM 模型的 MAE 为 0.114 8，MSE 为 0.043 6，

RMSE 为 0.179 1，相比于其他 3 种模型，MAE 分

别减小 0.207 8，0.200 5，0.168 1，MSE 分别减小

0.185 3，0.115 6，0.094 6，RMSE 分别减小 0.273 7，

0.234 7，0.208 5. 因为 GA-BiLSTM 选用了多种特

征方法并且结合烧结工艺机理筛选出最佳特征

集数据样本，并且通过 GA 算法对 BiLSTM 进行

参数优化，提高了模型的预测精度，从烧结工艺

的角度来看也更具合理性 .

MAE，MSE 和 RMSE 只是衡量模型的平均

性能，不能反映局部具体情况，所以需要统计特

征优选的 GA-BiLSTM 预测误差的分布状况 . 烧

结矿中 FeO 含量预测误差频数直方图如图 10 所

示 . 由图 10 可知，烧结矿中 FeO 含量的预测误差

集中在 0 附近，可靠性较高并且当烧结矿中 FeO

含量预测值在允许的误差范围±0.5% 内时，预测

命 中 率 为 94% 左 右 ，表 明 特 征 优 选 的 GA-
BiLSTM 具有很高的预测精度 .

通过上述分析，基于特征优选的GA-BiLSTM

具有很高的预测精度，根据该模型对烧结矿中

FeO 含量的预测结果，可以指导烧结生产人员调

整烧结过程参数，包括配料参数和烧结机参数，

进而减少烧结矿中 FeO 含量的波动，提高烧结矿

质量 .

为更直观地展示特征优选的 GA-BiLSTM 预

测性能，对比烧结矿中 FeO 含量真实值与预测值

的分布状况，预测结果如图 11 所示 . 由图 11 可

知，烧结矿中 FeO 含量预测值很好地拟合了真实

值 ，特 征 优 选 的 GA-BiLSTM 具 有 很 好 的 预 测

效果 .

5　结  论

1） 本文首先对烧结过程参数进行了数据预

处理，然后利用最大互信息、Kendall 相关性分析

和灰色关联度分析 3 种特征选择方法筛选出特征

参数的交集，结合烧结工艺机理，进一步甄别出

影响烧结矿 FeO 含量的特征参数，得到最佳特征

集 . 最佳特征集提升了模型的预测精度并且增强

了模型的可解释性 .

2） 通过遗传算法优化 BiLSTM 对烧结矿中

FeO 含量进行预测，建立了基于特征优选的 GA-
BiLSTM 烧结矿中 FeO 含量预测模型 . 将其与使

用单一特征选择方法且未结合烧结工艺机理处

理烧结参数的 BPNN，RNN 以及 LSTM 等模型进

行对比分析，特征优选的 GA-BiLSTM 的 MAE，

MSE 和 RMSE 特征评价指标均比其他 3 种模型

低，表明最佳特征集作为预测模型的输入提高了

模型的预测精度 .

3） 基于特征优选的 GA-BiLSTM 烧结矿中

FeO 含量预测模型的误差主要集中在 0 附近，在

误差±0.5% 范围内命中率可达 94% 左右，能够更

表5　不同模型烧结矿中FeO含量预测性能比较
Table 5　Comparison of prediction performance of FeO 

content in sinter using different models 
模型

BPNN

RNN

LSTM

GA-BiLSTM

MAE

0. 322 6

0. 315 3

0. 282 9

0. 114 8

MSE

0. 228 9

0. 159 2

0. 138 2

0. 043 6

RMSE

0. 452 8

0. 413 8

0. 387 6

0. 179 1

图11　烧结矿中FeO含量预测结果

Fig. 11　Prediction results of FeO content in sinter

图10　烧结矿中FeO含量预测误差频数直方图

Fig. 10　Frequency histogram of prediction error for 
FeO content in sinter
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好地指导生产人员调整烧结过程参数，降低烧结

矿中 FeO 含量波动，实现更好的烧结生产 .
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