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基于混合特征选择的BiGRU-Att烧结矿
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摘   要： 由于烧结过程具有复杂且高维的过程变量及诸多不确定性因素，单一特征选择方法难以有效地

选出最佳特征集，从而影响模型的预测准确性 . 为此，提出一种基于混合特征选择的 BiGRU-Att 烧结矿转鼓

指数预测模型 . 首先，利用最大信息系数(MIC)从原始特征集中筛选出候选特征 . 然后，运用基于同时扰动随

机逼近的特征选择方法(SPSA-FS)对候选特征集进一步优选 . 最终，将最佳特征集作为基于注意力机制的双

向门控循环单元模型(BiGRU-Att)的输入进行烧结矿转鼓指数预测 . 与多种模型和单一特征选择方法的比较

分析结果表明，本文提出的混合特征选择方法能够选出最佳的特征集，所建模型具有较高的预测精度，为烧

结过程提供了可靠的决策支持 .
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Prediction Model of BiGRU-Att Sinter Drum Index Based 
on Hybrid Feature Selection
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Abstract： Because the sintering process has complex and high-dimensional process variables and 
many uncertain factors， it is difficult for a single feature selection method to effectively select the 
best feature set， which affects the prediction accuracy of the model.  Therefore， a prediction 
model of attention mechanism-based bidirectional gated recurrent unit model （BiGRU-Att） sinter 
drum index based on hybrid feature selection was proposed.  Firstly， the maximum information 
coefficient （MIC） was used to select candidate features from the original feature set.  Then， the 
feature selection method based on simultaneous perturbation stochastic approximation （SPSA-
FS） was used to further optimize the candidate feature set.  Finally， the best feature set was used 
as the input of BiGRU-Att to predict the sinter drum index.  The results of comparative analysis 
with multiple models and single feature selection methods show that the hybrid feature selection 
method proposed in this paper can select the best feature set， and the established model has higher 
prediction accuracy， providing reliable decision-making support for the sintering process.
Key words： sinter drum index； hybrid feature selection method； BiGRU； prediction model； 
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钢铁工业是现代工业的基础和支柱，而铁矿

烧结是现代钢铁冶炼的第一道工序，是实现优

质、高产、低耗钢铁生产的基础［1］. 烧结矿转鼓指

数作为评估烧结矿性能的关键指标，直接影响着

高炉的稳定性、冶炼效率和产品质量 . 较低的转鼓

指数意味着烧结矿在高温条件下的机械强度较差，
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容易碎裂和崩解 . 这导致高炉料柱不稳定，增加冶

炼过程中料柱坍塌或阻塞的风险，从而影响高炉的

正常运行 . 在实际烧结生产中，传统的烧结矿转鼓

指数测定通常是定期对成品矿进行取样测定，并根

据测定结果调整烧结工艺参数 . 然而，这种方法存

在着无法实时检测的问题，并且测定的转鼓指数难

以及时反映当前烧结过程的质量 . 因此，为了解决

烧结矿转鼓指数检测长时间滞后的问题，探索烧结

矿转鼓指数预测模型变得至关重要［2-3］.

随着人工智能技术的迅速发展，针对烧结矿

转鼓指数检测存在长时间滞后的问题，众多学者

开始探索建立烧结矿转鼓指数预测模型 . 在当前

相关研究中，张振等［4］通过与实际烧结终点状态

相关联，提出一种基于多类别生产状态的烧结矿

转鼓指数预测模型，当误差范围在 0.25% 以内

时，该模型的预测命中率能够达到 95% 以上 .Ren

等［5］采用不同的数据预处理方法和 10 种回归预

测算法对烧结矿转鼓强度进行预测，得出了适合

烧结矿转鼓强度预测的模型预测算法和数据预

处理算法 . 郝良元等［6］提出了一种以烧结机实际

生产数据为基础，应用深度森林算法建立了转

鼓指数实时预测模型 .Xia 等［7］为解决烧结矿转

鼓指数点预测结果可靠性较低的问题，提出了一

种基于 LightGBM 和核密度估计的转鼓指数预测

区间估计方法 . 上述研究表明，当前烧结矿转鼓

指数预测模型的研究已相当成熟 . 然而，为了实

现烧结矿转鼓指数的稳定控制，模型的预测精度

有待进一步提高 . 由于烧结过程具有多变量、非

线性、强耦合等特性，单一特征选择方法难以有

效地剔除预测信息很少或无信息的特征以及强

相关的冗余特征，并且目前大多数研究仅采用单

一特征选择方法，这在很大程度上限制了模型的

预测精度 .

针对以上问题，本文提出了基于混合特征选

择的 BiGRU-Att 烧结矿转鼓指数预测模型 . 首先

对采集的烧结数据进行预处理，以得到可以直接

建 模 的 有 效 数 据 . 然 后 使 用 最 大 信 息 系 数

（maximum information coefficient，MIC）选 出 与

转鼓指数强相关的候选特征，再运用基于同时扰

动 随 机 逼 近 的 特 征 选 择 方 法（feature selection 

method based on simultaneous perturbation 

stochastic approximation，SPSA-FS）对 候 选 特 征

进一步优化，得出最佳的特征集［8-9］. 在获得最佳

的特征集之后，考虑到烧结过程是一个连续复杂

的工业过程，为了更准确地预测转鼓指数，构建

了 基 于 注 意 力 机 制 的 双 向 门 控 循 环 单 元 模 型

（bidirectional gated recurrent unit model based on 

attention mechanism， BiGRU-Att），以 捕 捉 烧 结

过程变量的长期依赖关系，并在每个时间步上动

态地分配注意力，更好地关注对转鼓指数重要的

时间点或特征［10］. 通过与其他几种模型和单一特

征选择方法进行比较分析，表明本文提出的混合

特征选择方法能够筛选出更优的特征集，并且所

建模型表现出较高的预测精度 .

1　数据描述及预处理

1. 1　数据描述

本研究以某烧结厂 3 号烧结机为研究对象，

收集了 13 000 组实际生产数据，对烧结过程中的

关键参数进行了详细分析和预处理 . 这些参数分

为原料参数、操作参数、混合料参数和状态参数

四大类，涵盖了烧结过程的各个关键方面 . 具体

而言，本文在表 1 中总结了 49 个主要参数，这些

参数与烧结矿转鼓指数密切相关 . 为了使读者能

够更清晰地理解相关数据，表 2 提供了烧结过程

原始数据的基础信息，图 1 展示了烧结矿转鼓指

数的数据分布 .

原料参数描述了在配料工序中各种原料的

下料量，这些原料按照一定的比例混合形成了

烧结混合料 . 操作参数是在烧结过程中可以人

工调节的变量，对于保证烧结生产过程的稳定

性至关重要 . 混合料参数即烧结混合料中各种

化学成分的占比，直接影响到最终烧结矿的质

量 . 状态参数描述了烧结过程中所表现出的状

态变量，通过对这些参数的观察和分析，可以对

操作参数进行相应的调整，确保烧结矿的质量

达到预期目标 . 在研究过程中，特别关注了这些

参数与烧结矿转鼓指数之间的关系，因为烧结

矿转鼓指数是评价烧结过程效果的重要指标之

一 . 通过对这些参数的深入分析，可以更好地理

解烧结过程中的关键影响因素，并为提高烧结

矿质量提供科学依据 .

1. 2　数据预处理

数据预处理的主要目的是识别和处理异常

值和缺失值，因为异常值和缺失值会对模型的预

测性能产生负面影响 . 在烧结过程中，由于设备

故障、传感器异常或存储介质故障等因素，部分

数据可能会缺失或异常 . 因此，在建立模型之前，

需要对原始数据进行预处理 .
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本文采用箱形图方法来识别异常值，这种方

法基于四分位数，并不对数据进行任何先验限制，

能够直观地展示异常值，并具有较客观的结果 . 原

理如图 2 所示，下四分位数（Q1）、中位数（median，

MD）和上四分位数（Q3）分别代表所有样本从小

到大排序后的 25%，50% 和 75% 位置的值 . 四分位

距（interquartile range，IQR）定义为 Q3-Q1，上限

为 Q3+1.5IQR，下限为 Q1-1.5IQR. 在箱形图中，

如果数据点位于上、下限之外，则被视为异常点 .

对于筛选出的缺失值和异常值，本文使用该数据

点前后 5 个正常数据点的平均值进行替换 .

2　特征选择

在建立机器学习模型的过程中，特征选择扮

演着至关重要的角色 . 其目的在于排除不相关和

图2　箱形图

Fig. 2　Box plot

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

参数类型

原料参数

混合料参数

操作参数

状态参数

输出参数

参数序号

1

3

5

7

9

11

12

14

16

18

20

22~35

50

参数

石灰粉下料量/(t × h-1)

燃料下料量/(t × h-1)

烧结返矿下料量/(t × h-1)

w(混合料总铁)/%

w(混合料氧化钙)/%

w(混合料水分)/%

圆辊转速/(r × h-1)

烧结机速度/(m ×min-1)

煤气流量/(m3 × h-1)

南烟道温度/°C

北烟道温度/°C

14 个风箱废气温度/°C

烧结矿转鼓指数/%

参数序号

2

4

6

8

10

13

15

17

19

21

36~49

参数

除尘灰下料量/(t × h-1)

铁粉下料量/(t × h-1)

高炉返矿下料量/(t × h-1)

w(混合料五氧化二钒)/%

w(混合料二氧化硅)/%

九辊转速/(r × h-1)

点火温度/°C

风机风量/(m3 × h-1)

南烟道负压/kPa

北烟道负压/kPa

14 个风箱负压/kPa

图1　烧结矿转鼓指数频数直方图

Fig. 1　Frequency histogram of sinter drum index

表2　烧结原始数据基础信息
Table 2　Basic information of raw sintering data 

变量

均值

最小值

25%

50%

75%

最大值

下料量/(t × h-1)

石灰粉

30. 184

11. 913

27. 499

30. 038

32. 780

48. 753

除尘灰

9. 768

0. 000

7. 632

9. 875

12. 677

24. 248

铁粉

87. 730

0. 000

62. 800

79. 648

124. 238

305. 117

烧结返矿

96. 827

50. 144

90. 742

97. 459

103. 985

144. 376

…

…

…

…

…

…

…

烧结矿转鼓指数/%

77. 167

74. 600

76. 900

77. 200

77. 400

79. 400
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冗余的特征，从而选择数据集中与目标变量相关

性较强的有效特征子集 . 特征变量选择的优劣直

接影响着模型的预测精度和泛化性能 . 针对具有

复杂且高维过程变量的烧结过程，本文提出了一

种 混 合 特 征 选 择 方 法 ，通 过 充 分 结 合 MIC 与

SPSA-FS 两种特征选择方法的优势，以选择出最

优特征子集 .

2. 1　最大信息系数

MIC 是一种用于特征选择的非参数方法，它

旨在捕捉变量间包括但不限于线性、非线性、单

调和复杂的依赖关系 .MIC 通过量化 2 个变量间

的信息共享程度来评估它们的相关性，尤其擅长

发现非线性关系 . 针对高度非线性的烧结数据，

本文首先利用 MIC 进行初步特征筛选，以得到后

续使用的候选特征 .MIC 的定义为

MIC = max
|| x || y  B

∑
xy

P(xy) lb
P(xy)

P(x)P(y)

lb(min( || x  || y ))
. (1)

式中：| x |和 | y |分别为 x 方向（横轴）和 y 方向（纵

轴）划分的区间数量；P(x)为样本点落在 x 方向上

的 概 率 ；P(y) 为 样 本 点 落 在 y 方 向 上 的 概 率 ；

P(xy)为 x 与 y 之间的联合概率密度；B 为划分的

最大网格数量，为样本量的 0.6 次方 .MIC 值范围

为 0 到 1，值越接近 1 表示 2 个变量之间的关系

越强 .

2. 2　SPSA-FS
SPSA-FS 是一种包装式的特征选择方法，将

特征选择任务视为数学优化问题，以给定模型的

错误率为目标函数，使用改进的二元同时扰动随

机逼近（BSPSA）算法同时近似每个特征的梯度，

通过连续迭代来寻找能使模型性能最优的特征

集［11］.SPSA-FS 具有相对较快的收敛速度，并且

能考虑特征之间的相互作用和组合效应，往往能

够获得比过滤器方法更高的预测精度［12］. 因此本

文使用 SPSA-FS 对候选特征集进一步优化，以获

得最终用于模型训练及测试的特征集 .SPSA-FS

的具体步骤如下：

1） 初始化 SPSA-FS 所需的参数；

2） 选择一组特征作为初始特征集；

3） 指定评估模型及评估指标，用于评估特征

集的优劣，并作为目标函数；

4） 使用改进的 BSPSA 算法进行迭代优化，通

过在当前特征集的基础上进行随机扰动来估计目

标函数的梯度，并更新特征集以最小化目标函数；

5） 检查算法是否满足停止条件，如果满足停

止条件，则停止迭代，否则继续迭代 .

2. 3　混合特征选择

虽然 MIC 是一种高效的方法，能够有效地发

现 2 个变量之间的相关性，但它局限于识别与目

标变量相关的特征，而忽略了特征之间的相互作

用和组合效应 . 相比之下，SPSA-FS 在选择特征

时，会考虑特征之间的相互作用和组合效应，旨

在找到最适合模型的特征集 . 然而，当特征数量

较多时，SPSA-FS 收敛速度较慢，并且容易陷入

局部最优 . 因此，本文将 MIC 与 SPSA-FS 两种特

征选择方法相结合，以应对复杂且高维烧结数据

的挑战 . 这种组合利用它们各自的优势，MIC 擅

长发现 2 个变量之间的相关性，SPSA-FS 则能考

虑特征之间的相互作用和组合效应 . 通过这种方

式，可以选择出更能代表数据特征的最佳特征

集，从而提高模型的性能 .

混合特征选择方法的流程如图 3 所示，具体

步骤如下：首先，利用 MIC 算法从烧结原始特征

集中筛选出与转鼓指数高度相关的 25 个特征参

数，形成候选特征集 . 然后，考虑到烧结数据的特

性，综合评估并选择适用的预测模型 . 最后，运用

SPSA-FS 算法对候选特征集进一步优化，为所选

模型精选出 15 个与转鼓指数高度相关且不冗余

的特征参数，构建最佳特征集 .

3　烧结矿转鼓指数预测模型

3. 1　GRU算法

门 控 循 环 单 元（GRU）是 循 环 神 经 网 络

（recurrent neural network， RNN）的一种变体，由

Cho 等［13］在 2014 年提出 .GRU 通过整合和简化

LSTM（long short-term memory）的门控机制，保

持了处理长序列数据的能力，同时在模型复杂

度、计算效率和内存占用方面提供了优势 . 它既

解决了 RNN 在处理长期依赖时的局限性，又在不

牺牲太多性能的前提下，相比 LSTM 提供了更轻

量级的解决方案［14］.GRU 模型充分利用了烧结过

程的连续性，可以捕捉时间依赖性，提高计算效

率，能够准确把握时间特征 .

GRU 的核心在于其门控机制，如图 4 所示 .

GRU 有 2 个门：重置门和更新门 . 每个时间步 t，

GRU 会对输入数据和前一时间步的隐藏状态进

行操作，以生成新的隐藏状态 .

GRU 的操作可以分为以下几个步骤：

1） GRU 首先会计算更新门和重置门的门值 .
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更新门决定当前时间步中前一时间步的隐藏状

态有多少信息需要保留，以及有多少新信息需要

通过候选隐藏状态来更新 . 重置门决定在生成候

选隐藏状态时，前一隐藏状态中哪些信息应当被

遗忘或重置，哪些信息应该被用于生成新的候选

状态 . 更新门 zt 与重置门 rt 通过式（2）~（3）计算：

zt = σ(xtWxz + ht - 1Whz + bz ) (2)

rt = σ(xtWxr + ht - 1Whr + b r ). (3)

式中：σ是 sigmoid 激活函数；xt 是当前输入；ht - 1

是前一时间步的隐藏状态；Wxz，Whz，Wxr，Whr 是权

重矩阵；bz，b r 是偏置项 .

2） 计算候选隐藏状态
~
ht：

~
ht = tanh(xtWxh + (rtht - 1 )Whh + bh ). (4)

式中：Wxh，Whh 是权重矩阵；bh 是偏置项；表示

元素乘法 .

3） 计算隐藏状态 ht：

ht = ztht - 1 + (1 - zt )
~
ht . (5)

这一步结合了更新门和候选隐藏状态，以及

前一隐藏状态 . 更新门 zt 决定了新旧信息的混合

比例，如果 zt 接近 1，则更多保留前一隐藏状态，

若接近 0，则主要采用候选隐藏状态 .

3. 2　BiGRU算法

BiGRU 是基于 GRU 的一种变体，它不仅考

虑了序列数据的正向时间顺序，同时还考虑了逆

向时间顺序，克服了 GRU 仅依赖过往信息的局

限［15］. 由 于 能 够 捕 捉 到 更 广 泛 的 时 间 依 赖 性 ，

BiGRU 通常能够比单向的 GRU 提供更准确的预

测结果，尤其是在烧结序列特征既受过去影响也

受未来预示的场景下 .BiGRU 的结构图如图 5 所

示，在每个时间步上，正向 GRU 和反向 GRU 分别

生成各自的隐藏状态 . 通过特定操作，这些隐藏

状态可以合成一个综合的隐藏状态，作为该时间

步的最终表示 .

3. 3　BiGRU-Att
注意力机制源于对人类大脑信息处理模式

的启发，旨在模拟人类在处理信息时的选择性注

意特性 . 其设计目的是将注意力资源有针对性地

分配给最相关或最重要的部分，而不是均匀地处

理所有信息 . 通过引入注意力机制，模型能够在

每个时间步上学习到输入序列中需要重点关注

的部分，从而提高模型对关键信息的捕捉能力 .

图3　混合特征选择方法流程图

Fig. 3　Flow chart of hybrid feature selection method

图4　GRU结构图

Fig. 4　GRU structure diagram

图5　BiGRU结构图

Fig. 5　BiGRU structure diagram

111



东北大学学报(自然科学版) 第 47 卷

这种方法有助于优化模型处理长序列时的性能，

并提升模型的泛化能力 . 因此，在 BiGRU 网络之

后引入注意力机制，可以动态地配置影响转鼓指

数变化的因素的权重，以提高预测模型的准确性 .

3. 4　模型评价指标

本文采用平均绝对偏差（MAE，记为 eMA）、均

方误差（MSE，记为eMS）及均方根误差（RMSE，记为

eRMS）三项评价指标来严谨衡量模型的预测性能，其

中，更低的数值标志着更好的预测性能 . 上述三项

指标的量化公式分别为

eMA =
1
n∑

i = 1

n

|yi - ŷi| (6)

eMS =
1
n

(yi - ŷi )
2  (7)

eRMS =
1
n

(yi - ŷi )
2 . (8)

式中：n 为样本数；ŷi 表示第 i 个样本的预测值；yi

表示第 i 个样本的实际值 .

4　结果分析与讨论

本文利用预处理后的国内某烧结厂收集的

真 实 烧 结 数 据 建 立 了 基 于 混 合 特 征 选 择 的

BiGRU-Att 烧结矿转鼓指数预测模型，通过对比

几种常见的预测模型和单一特征选择方法，验证

了所提模型的准确性以及混合特征选择方法的

有效性 . 本文以 8∶2 的比例将数据划分为训练集

和 测 试 集 ，使 用 的 软 件 环 境 是 Python 3.8 和

scikit-learn1.2.2，硬 件 环 境 是 型 号 为 Intel（R） 

Core（TM） i5-9300H CPU 和 16 GB 的 RAM.

4. 1　特征选择结果分析

混 合 特 征 选 择 方 法 的 第 一 步 是 通 过 计 算

MIC 从烧结工艺参数中选择与转鼓指数密切相

关的输入变量 . 按照 MIC 值从大到小的顺序，选

择了 25 个与转鼓指数相关的过程参数，如表 3 所

示 . 从表 3 可以看出，与转鼓指数相关的过程参数

主要有风机风量、风箱负压、风箱废气温度、铁

粉、燃料等 . 国内外烧结生产实践已经证明，在一

定范围内增加单位烧结面积的风量，能够提高烧

结矿的产量和质量，风机风量和风箱负压对烧结

过程的顺利进行有着决定性的影响［16］. 风箱废气

温度也是转鼓指数的重要影响因素，烧结生产中

经常通过风箱废气温度来判断烧结终点的位置 .

燃料用量对烧结矿转鼓指数有较大影响 . 燃料用

量过低时，烧结过程形成的液相量少，液相黏结

强度低，造成烧结矿转鼓指数下降；燃料用量过

多则会造成烧结过程高温区温度提高，增加液相

流动性，液相经冷凝后形成大孔薄壁结构，降低

了烧结矿的转鼓指数［17-18］.

在第二步中，运用 SPSA-FS 算法进一步优化

第一步得到的 25 个参数，为给定模型选出 15 个

参数作为最终的特征集 . 表 4 展示了为 BiGRU-
Att 模 型 选 出 的 最 佳 特 征 参 数 . 由 表 4 可 知 ，

SPSA-FS 算法会考虑特征之间的相互作用和组

合效应，以及预测模型的特性，从而选出最佳的

参数组 .

4. 2　模型预测性能对比分析

为了更好地展示所提模型的预测性能并凸

表3　MIC计算结果前25的参数
Table 3　Top 25 parameters of MIC calculation 

results 
过程参数

风机风量

铁粉下料量

5 号风箱负压

石灰粉下料量

7 号风箱负压

13 号风箱负压

烧结机速度

1号风箱废气温度

11 号风箱负压

9 号风箱负压

烧结返矿下料量

7号风箱废气温度

2 号风箱负压

MIC 值

0. 218 0

0. 213 2

0. 213 0

0. 201 0

0. 190 4

0. 180 2

0. 160 7

0. 150 4

0. 146 1

0. 145 5

0. 135 3

0. 133 2

0. 133 1

过程参数

1 号风箱负压

3号风箱废气温度

燃料下料量

20号风箱废气温度

w(混合料水分)

南烟道负压

2号风箱废气温度

21号风箱废气温度

22号风箱废气温度

5号风箱废气温度

22 号风箱负压

北烟道温度

MIC 值

0. 125 7

0. 121 7

0. 119 7

0. 118 4

0. 105 3

0. 099 5

0. 098 7

0. 095 9

0. 086 8

0. 079 4

0. 077 3

0. 076 2

表4　最佳特征参数
Table 4　Optimal characteristic parameters 

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

铁粉下料量

燃料下料量

w(混合料水分)

烧结机速度

北烟道温度

5 号风箱负压

13 号风箱负压

22 号风箱负压

1 号风箱废气温度

7 号风箱废气温度

3 号风箱废气温度

20 号风箱废气温度

21 号风箱废气温度

22 号风箱废气温度

5 号风箱废气温度
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显混合特征选择方法的优势，对比分析采用混合

特征选择、MIC 方法以及 Spearman 秩相关法的

BiGRU-Att，LightGBM，KNN 和 BPNN（back 

propagation neural network）模型的预测性能 . 其

中 Spearman 秩相关法提取出的前 15 个参数如表

5 所示，对比结果如表 6 所示 .

表 6 为不同组合的烧结矿转鼓指数预测效

果 . 由 表 6 可 知 ，采 用 混 合 特 征 选 择 方 法 的

BiGRU-Att 模型在 MAE，MSE 及 RMSE 三项关

键指标上均展现出最优值，显著低于其他模型组

合的数值 .表明使用混合特征选择方法的 BiGRU-
Att 模型在预测精度方面具备显著优势 . 这是因

为混合特征选择方法的独特能力，它不仅有效识

别出与预测目标强相关的特征，还能捕捉特征间

的相互作用与组合效应，从而确保筛选出最佳特

征 集 ，提 升 了 模 型 的 整 体 预 测 性 能 . 此 外 ，

BiGRU-Att 模型擅长捕捉烧结过程参数的长期

依赖关系，并在每个时间步上动态地分配注意

力，确保对转鼓指数影响较大的关键时间点和关

键特征获得优先关注 . 因此，采用混合特征选择

方法的 BiGRU-Att 模型具有较高的预测性能 .

MSE，MAE 与 RMSE 虽能评估模型的整体

预测性能，但它们无法细致揭示模型的局部表现

能力 . 因此，为了深入分析采用混合特征选择方

法的 BiGRU-Att 模型在转鼓指数预测中的局部

表现能力，探究其预测误差的分布特征显得尤为

重要 . 如图 6 所示，构建预测误差的频数直方图，

统计直方图信息可得，转鼓指数预测命中率在允

许误差 ±0.25 范围内可达 97.27%，并且可以直观

地观察到误差值紧密聚集于零点附近 . 这一趋势

有力地证明了模型预测的准确性和可靠性，进一

步证实了所采用方法的有效性 .

为 了 直 观 展 示 采 用 混 合 特 征 选 择 方 法 的

BiGRU-Att 模型在烧结矿转鼓指数预测任务中的

卓越性能，对比分析了模型预测结果与实际观测值

的分布契合度 . 如图 7 所示，预测值与真实值之间

呈现出高度的吻合态势 .这表明采用混合特征选择

方法的BiGRU-Att模型具有较好的预测效果 .

表5　Spearman计算结果前15的参数
Table 5　Top 15 parameters of Spearman calculation 

results 

过程参数

1 号风箱负压

11 号风箱负压

5 号风箱负压

w(混合料水分)

2 号风箱负压

石灰粉下料量

13 号风箱负压

铁粉下料量

Spear‐

man 值

0. 332 5

-0. 326 3

0. 311 7

-0. 289 6

0. 283 2

0. 269 3

0. 265 6

-0. 243 7

过程参数

9 号风箱负压

烧结机速度

南烟道温度

烧结返矿下料量

南烟道负压

高炉返矿下料量

风机风量

Spear‐

man 值

0. 234 7

0. 227 6

-0. 205 0

0. 200 4

0. 176 0

-0. 168 8

0. 132 0

图6　烧结矿转鼓指数预测误差频数直方图

Fig. 6　Frequency histogram of prediction error for 
sinter drum index

图7　烧结矿转鼓指数预测结果

Fig. 7　Prediction results of sinter drum index

表6　不同组合的烧结矿转鼓指数预测性能比较
Table 6　Comparison of prediction performance for 

different combinations of sinter drum index 
模型

LightGBM

KNN

BPNN

BiGRU-Att

特征选择方法

Spearman

MIC

混合特征选择

Spearman

MIC

混合特征选择

Spearman

MIC

混合特征选择

Spearman

MIC

混合特征选择

eMA

0. 127 4

0. 120 5

0. 107 4

0. 151 0

0. 141 6

0. 129 1

0. 199 9

0. 261 6

0. 196 4

0. 046 0

0. 043 1

0. 037 4

eMS

0. 034 4

0. 031 6

0. 025 0

0. 047 6

0. 141 6

0. 035 8

0. 075 5

0. 117 1

0. 070 7

0. 008 6

0. 008 3

0. 007 9

eRMS

0. 185 4

0. 177 8

0. 158 0

0. 218 2

0. 210 4

0. 189 3

0. 274 7

0. 342 2

0. 265 9

0. 092 6

0. 091 0

0. 089 1
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5　结  论

1） 针对单一特征选择方法难以有效地筛选

出最优特征集的问题，本文提出了一种混合特征

选择方法 . 该方法结合了 MIC 与 SPSA-FS 的优

点，既克服了 MIC 忽略特征之间的相互作用和组

合效应的不足，又改善了 SPSA-FS 收敛速度较

慢、容易陷入局部最优的缺陷，从而提高了特征

选择的准确性和稳定性，最终有效提升了模型预

测精度 .

2） 针对当前烧结矿转鼓指数预测精度不足

的问题，本文建立了 BiGRU-Att 模型，该模型能

够有效捕捉烧结过程参数的长期依赖关系，同时

关注重要信息，实现了更高的预测精度 . 所建的

预 测 模 型 为 烧 结 工 艺 优 化 提 供 了 可 靠 的 决 策

支持 .
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