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摘   要： 针对烧结矿化学指标检测频率低导致无标签样本无法被机器学习利用的问题，提出了一种充分

利用样本中有用信息的烧结矿化学指标预测模型 . 首先，结合高斯混合模型（GMM）和 K-近邻（KNN）算法，

将无标签样本转化为有标签样本，然后与长短期记忆（LSTM）单元相结合，用于预测烧结矿的总铁质量分数、

FeO 质量分数和碱度 3 个化学指标 . 通过与反向传播神经网络（BPNN）、循环神经网络（RNN）和 LSTM 三种

模型对比，结果表明所建模型具有较低的预测误差 . 总铁质量分数和 FeO 质量分数的预测命中率在允许误差

±0. 5% 内时分别达到 98. 73% 和 95. 33%，碱度的预测命中率在允许误差±0. 05 内为 98. 13%，展现了较高的预

测精度 .
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Abstract： Aiming at the problem that unlabeled samples cannot be utilized by machine learning 
due to the low detection frequency of sinter chemical indexes，a prediction model for sinter 
chemical indexes that makes full use of the useful information in the samples is proposed.  Firstly，
the unlabeled samples are transformed into labeled samples by combining Gaussian mixture 
model （GMM） and K-nearest neighbor （KNN） algorithm，and then combined with long short-
term memory （LSTM） unit for predicting three chemical indexes，namely，total Fe mass fraction，
FeO mass fraction，and alkalinity of sinter.  By comparing with the three models of back 
propagation neural network （BPNN），recurrent neural network （RNN）， and LSTM，the results 
show that the proposed model has a low prediction error.  The prediction hit rates of total Fe mass 
fraction and FeO mass fraction reach 98. 73% and 95. 33%，respectively within the allowable 
error of ±0. 5%，and the prediction hit rate of alkalinity is 98. 13% within the allowable error of 
±0. 05，demonstrating high prediction accuracy.
Key words： chemical indexes of sinter； prediction model； unlabeled samples processing 
algorithm； LSTM（long short‑term memory）； data preprocessing

烧结是钢铁工业的一个关键工序，它是高炉

生产的重要原料 . 烧结矿化学指标主要包括总铁

含量、FeO 含量和碱度，当烧结矿化学指标不合格

时，会对高炉焦比和产量产生严重影响［1］. 因此，

化学指标是衡量烧结矿质量的重要指标 . 此外，

烧结过程具有大滞后的特性，一个烧结矿的形成

需要经历比例配料、加水混合和点火烧结 3 道工

序，这大概需要 1 h；然后烧结矿还需要经历破
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碎、冷却和筛分才能得到成品烧结矿，这 3 个过程

又需要大约 1 h；而烧结矿化学指标的检测需要

在实验室里花费更多的时间，最终的检测结果不

能及时反映当前烧结过程的质量 . 因为这种大滞

后的存在，为烧结矿化学指标建立一个预测模型

是十分必要的 .

最近，随着工业人工智能技术的发展，许多

研究已经将神经网络等机器学习算法成功应用

到了钢铁行业过程参数的预测中［2-8］，这些研究说

明了机器学习算法应用于钢铁行业的可行性 . 针

对烧结矿化学指标的预测，国内外已经取得了一

些研究进展 . Li 等［9］通过提出一种在线顺序极限

学习机（OS-ELM）对烧结矿的 FeO 含量和转鼓

指数进行预测，对烧结操作参数进行了优化，降

低每吨烧结矿约 0. 5 kg 的燃料消耗 . 吕庆等［10］采

用 XGBoost 算法建立 FeO 含量预测模型，以指导

生产工作人员及时调整配料方案和设备参数 . 刘

俊杰等［11］根据烧结矿化学成分与烧结工艺的预

报、控制特点，采用了 BP 神经网络方法建立了烧

结矿化学成分的预报模型 . 仿真实验的结果表

明，模型具有较高的预测精度和较强的自学习功

能 . 当前对烧结矿化学指标预测模型的研究虽然

取得了一定的进展，但是由于烧结矿的化学指标

数据只能在实验室化验得到，化学指标的化验结

果通常需要 4 h，这将导致产生的化学指标样本

数据较少，而烧结过程的传感器可以采集大量的

烧结过程数据，一般的策略就是将烧结过程样本

数据的采集时间和化学指标样本数据的采集时

间对齐，由于烧结过程样本数据远远多于化学指

标数据，所以多出来的数据就变成了无标签样

本，无标签样本是无法参与机器学习建模的，但

是这些无标签样本含有大量有用的烧结过程信

息，直接丢弃会对预测模型的准确性产生一定的

影响 . 所以当前研究普遍存在样本不够多或者烧

结数据没有被充分利用的问题 .

为了通过解决无标签样本的利用问题来提

升预测模型精度，本文先用 GMM-KNN 算法把

无标签样本变为有标签样本，GMM 算法是一种

聚类算法，可以很好地将烧结过程中具有相似特

征的样本归为一类，而 KNN 回归算法可以从具

有相似特征的有标签样本中找出和无标签样本

最相似的样本，两者相结合可以将最相似样本的

标签作为无标签样本的标签 . 在解决无标签样本

不能充分利用的问题后，采用 LSTM 算法来预测

烧结矿的总铁质量分数、FeO 质量分数和碱度，

LSTM 算法是一种循环神经网络，具有神经网络

处理非线性系统的能力，同时可以学习时间序列

的长短期相关信息［12］，非常适合具有非线性、强

耦合和时序性的烧结过程系统 . 最后，本文基于

烧结厂的实际生产数据，充分利用烧结过程无标

签 样 本 的 有 用 信 息 ，建 立 了 基 于 GMM-KNN-

LSTM 的烧结矿化学指标预测模型，通过与其他

几种常用神经网络算法对比，并对预测误差进行

分 析 ，从 而 验 证 本 文 所 提 模 型 的 准 确 性 和 有

效性 .

1　数据描述及预处理

1. 1　数据描述

烧结过程参数可以分为原料、混合料、操作、

状态以及烧结矿化学指标，烧结过程主要参数如

表 1 所示 .

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

参数

原料

混合料

操作

状态

化学指标

序号

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

51

52

参数名称

石灰粉

除尘矿

燃料

铁粉

烧结返矿

高炉返矿

总铁质量分数

五氧化二钒质量分数

氧化钙质量分数

二氧化硅质量分数

水分质量分数

圆辊转速

九辊转速

烧结机速度

点火温度

煤气流量

风机风量

南烟道温度

南烟道负压

北烟道温度

北烟道负压

风箱废气温度

风箱负压

烧结矿总铁质量分数

烧结矿 FeO 质量分数

烧结矿碱度

单位

t/h

t/h

t/h

t/h

t/h

t/h

%

%

%

%

%

r/h

r/h

m/min

°C

m3/h

m3/h

°C

kPa

°C

kPa

°C

kPa

%

%

—
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原料参数描述的是配料工序中料仓中原料

的下料量；各个料仓的原料按照一定比例混合形

成混合料，混合料参数就是混合料的化学成分，混

合料经过布料装置进入烧结台车并进行点火烧

结；操作参数是指点火烧结过程中可以调整的变

量，以确保稳定地生产和更好的结果；状态参数描

述的是烧结床的反应状态，烧结工人一般会通过

这些状态参数判断烧结进展情况，进而对操作参

数进行适当调节 . 当烧结完成后，工人会在实验室

里测量烧结矿的化学指标，但是化学指标的测定

周期较长，这也是本文预测化学指标的主要原因 .

1. 2　缺失值和异常值处理

由于烧结过程生产环境干扰可能会导致传

感器检测异常，造成部分数据的缺失和异常，这

些缺失数据和异常数据对建立机器学习模型会

产生严重影响，因此，在建立模型前需要对原始

数据的缺失值和异常值进行处理 . 识别异常值的

经典方法有 3σ原则和 z 得分法，使用这两种方法

的前提假设是数据服从正态分布，但是实际烧结

过程数据并不一定符合这个假设，而箱形图法是

一种有效的异常值检测方法［13］，它不需要事先假

设数据服从特定形式的分布 . 因此，本文采用箱

形图法识别原始数据的异常值，箱形图如图 1 所

示，其中，四分位（Q1）、中位数（MD）和上四分位

（Q3）分 别 代 表 所 有 样 本 点 值 的 25%，50% 和

75%. 四分位距离（interquartile range，IQR）表示

上四分位和下四分位之间的距离 . 由于本文所用

数据集的异常点不多，而神经网络等回归模型对

异常值较为敏感，为了尽量减少异常值对神经网

络的影响，选择温和异常点的边界 Q1-1. 5IQR 和

Q3+1. 5IQR 作为判断异常值的依据，即当数据点

在 箱 形 图 的 位 置 小 于 Q1-1. 5IQR 或 大 于 Q3+

1. 5IQR，则该数据点为异常点 . 筛选出来的缺失

值和异常值需要进行处理，本文采用该数据点的

前后 5 个正常数据点的平均值对它进行替换 .

1. 3　关键输入变量选择

由表 1 可知，烧结过程中存在高维过程变量，

但是有些输入变量和预测化学指标无关，因此，

本文首先从经验角度选出部分和输出变量相关

的输入变量，在此基础上，采用统计学中的相关

性分析法，在输入变量中筛选出和输出变量相关

的变量 . 变量之间的相关性可以分为线性和非线

性，Pearson 相关系数法可以计算出输入变量和输

出变量的线性相关性，然而，对于具有强非线性

的烧结过程来说，Pearson 相关系数法并不是一个

好的处理方法 . 为此，本文引入可以计算非线性

相关性的最大互信息法，提取与烧结矿总铁质量

分数、FeO 质量分数和碱度相关度最强的几个关

键参数为输入变量，最大互信息系数 MIC 定义为

MIC = max
n1，n2 ≤ B

∑
s

px，y (S)lb
px，y (S)

px (S)py (S)
lb(min(n1，n2 ))

 . （1）

式中：n1 和 n2 分别为 x 方向和 y 方向划分的区间

数量；px (S)为样本点 S 落在 x 方向上的概率；py (S)

为样本点 S 落在 y 方向上的概率；pxy (S)为样本点

S 落在 x 方向与样本点 S 落在 y 方向上的联合概率

密度；B 为划分的最大网格数量，为样本量的 0. 6

次方 .

2　烧结矿化学指标预测模型

GMM-KNN-LSTM 模型预测化学指标的流

程图如图 2 所示 . GMM-KNN 算法用于将无标签

样本变为有标签样本，使 LSTM 算法可以利用更

多的烧结过程信息，从而提升模型的预测精度 .

将 GMM-KNN 算法和 LSTM 算法相结合建立烧

结矿化学指标预测模型，用于预测烧结矿的总铁

质量分数、FeO 质量分数和碱度 .

2. 1　GMM-KNN无标签样本处理算法

由于烧结矿化学指标的样本数据量较小，导

致烧结过程传感器数据只有一部分有标签样本，

剩下的都是无标签样本 . 烧结生产过程中，很多

操作参数具有相似性，越相似的烧结生产操作越

容易产生相近的烧结矿化学指标，虽然没有办法

直接得到无标签样本对应的化学指标，但是可以

把和无标签样本相似的样本标签作为它的标签 .

本文通过将 GMM 算法和 KNN 算法相结合，先找
图1　箱形图

Fig. 1　Box plot
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到和当前无标签样本具有相似生产操作的有标

签样本集合，然后在这个集合中找到最相似的

5 个有标签样本，再把这 5 个有标签样本对应的

化学指标的平均值作为这个无标签样本的标签 .

GMM 算法用于根据概率分布将数据分类为

不同的类别，烧结过程历史数据存在一些相似操

作，GMM 算法会将有标签数据集分为 k 个高斯分

布，每一个高斯分布代表一个具有相似特征的类

别，通过GMM算法把一些相似操作归为k类，然后

可以计算某个无标签样本属于k类中的某一类 .

定义有标签数据集 X {xi ÎRm i = 12N}，
m 为数据集的维度，它的高斯混合分布为

p(X|Θ =[θ1 θ2 θk ])=∑
i = 1

k

αi × p(X|θi ). （2）

式中：k 是高斯成分的个数；Θ =[θ1 θ2 θk ]θi =

[μi Σi ]，μi 是第 i 个高斯成分 Ci 的均值，Σi 是第 i 个

高斯成分 Ci 的协方差；αi 为第 i 个高斯成分的混

合系数，且∑
i = 1

k

αi = 1.

第 i 个高斯成分 Ci 的高斯密度函数为

p ( X|θi) = 1

(2π)m|Σi|
e
-

1
2

(X - μi )TΣ -1
i (X - μi )

. （3）

根据贝叶斯公式计算第 j 个样本 xj 属于第 i

个高斯成分 Ci 的后验概率为

pji =
αi p(xj|θi )∑i = 1

k αi p(xj|θi )
 . （4）

通过式（4）分别计算某个无标签样本属于每

个高斯成分的后验概率，最大后验概率对应的高

斯成分就是这个无标签样本所属的相似类别 n.

相似类别 n 里面有若干有标签样本，为了更

精准地找到和无标签样本最相似的有标签样本，

采用 KNN 算法从类别 n 中筛选出和对应无标签

样本最相似的 5 个有标签样本 .

KNN 算法是工业中常用的机器学习算法［14］，

既可以用于分类也可以用于回归，当采用 KNN

回归算法时，可以找到某个样本的 K 个最相近的

样本，并将它们标签的均值作为这个样本的标

签 . KNN 算法是通过计算两个样本间的欧氏距

离来判断它们的相似程度，距离越短，表示两个

样本越接近 . 对于两个样本 xi xj，它们之间的欧

氏距离 d 可以表示为

d = ∑
k = 1

m

(xik - xjk )2  . （5）

式中：xik 表示样本 i 的第 k 个特征值；xjk 表示样本 j

的第 k 个特征值 .

烧结过程数据具有不同的量纲和单位，如果

不作处理，会对欧氏距离计算结果产生很大影

响，为了消除各维数据间数量级的差异，需要对

数据进行标准化处理，即把所有数据都转化为 0

到 1 之间的数，标准化函数形式如下：

z = (x - μ)/s. （6）

式中：μ为样本均值；s 为样本标准偏差 .

2. 2　LSTM算法

LSTM 算法是 RNN 算法的一种变体，在处理

时间序列时具有良好效果，广泛应用于具有时序

特征的数据建模中［15］. LSTM 算法的单元结构如

图 3 所示 .

LSTM 算法由 1 个记忆单元和 3 个门（遗忘

门、输入门、输出门）组成，代替传统神经网络结

构中隐藏层，使模型能够长期记忆，解决了传统

循环神经网络梯度消失的问题 .

图3　LSTM算法结构图

Fig. 3　Structure diagram of LSTM algorithm

图2　GMM-KNN-LSTM模型预测流程图

Fig. 2　Flowchart of GMM⁃KNN⁃LSTM model
prediction
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遗忘门可以选择丢弃或者保留一些信息，激

活函数是 sigmod 函数，输出在 0 到 1 之间，0 表示

完全舍弃，1 表示完全保留 . 遗忘门 ft 表示为

ft = σ(W fht - 1 +U f xt + b f ). （7）

式中：σ为 sigmod 函数；W f 和 U f 为遗忘门的权重

系数；ht - 1 为 t-1 时刻 LSTM 算法的输出；xt 为 t 时

刻的输入；b f 为遗忘门的偏置项 .

输入门通过 sigmod 函数决定输入信息被保

留的程度，输入门 it 表示为

it = σ(W iht - 1 +U i xt + b i ). （8）

式中：W i 和 U i 为输入门的权重系数；b i 为输入门

的偏置项 .

LSTM 算法状态的更新由临时记忆单元状态

C͂t 和当前记忆单元状态 Ct 决定，它们分别表示为

C͂t = tanh(Wcht - 1 +Uc xt + bc )， （9）

Ct = ft*Ct - 1 + it*C͂t . （10）

式中：tanh 为双曲正切函数；Wc 和 Uc 为临时记

忆单 元 的 权 重 系 数 ；bc 为 临 时 记 忆 单 元 的 偏

置 项；Ct - 1 为 t-1 时 刻 记 忆 单 元 的 状 态 ；* 为

Hadamard 积 .

输出门通过 sigmod 函数决定信息输出量，0

表示完全不输出，1 表示完全输出，输出门 ot 可以

表示为

ot = σ(Woht - 1 +Uo xt + bo ) . （11）

式中：Wo 和 Uo 为输出门的权重系数；bo 为输出门

的偏置项 .

LSTM 算法最终的输出 ht 可以表示为

ht = ot* tanh(Ct ) . （12）

2. 3　模型评估指标

本文使用平均绝对误差（MAE）、均方误差

（MSE）和均方根误差（RMSE）来评估点预测模型

的准确度，误差越小，模型准确度越高 . 它们的计

算公式如下：

MAE =
1
u∑

i = 1

u

|yi - ŷi|  （13）

MSE =
1
u∑

i = 1

u

( ŷi - yi )
2  （14）

RMSE =
1
u∑

i = 1

u

(yi - ŷi )
2  . （15）

式中：u 为测试集的样本数量；ŷi 表示第 i 个样本

的预测值；yi 表示第 i 个样本的实际值 .

3　结果分析与讨论

为了验证所提预测模型的准确性和有效性，

从国内某烧结厂收集了真实的烧结过程数据，并

对这些原始数据进行预处理，然后使用预处理后

的数据建立本文所提预测模型，通过对比几种常

见的神经网络算法来验证模型的有效性 .

3. 1　数据的异常值和缺失值处理结果

为了使输入数据可以达到建立模型的要求，

需要对原始数据进行预处理 . 缺失值是样本中

少量为空的数据，可以直接由缺失值前后各 5 个

样本点的均值代替 . 异常值的识别采用箱形图

法，箱形图法识别异常数据点的结果如图 4 所示，

图 4 中的箱形图的顺序是按照表 1 中变量的顺序

排列的 . 由于各个参数存在量纲上的差异，将所

图4　箱形图法识别异常数据点的结果

Fig. 4　Detection results of outliers by box plot
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有参数特征的箱形图画在一起会影响数据点的

直观性，所以需要对所有特征数据进行标准化 .

标准化是一种线性变换，同样的线性变换不会改

变箱形图异常点的相对位置 . 因此，标准化数据

中的异常点的位置与原始数据的位置相同 . 图 4

中共有 52 个箱形图，每个箱形图展示了对应烧

结过程参数的样本值大小分布 . 图 4 中黑色十字

形状标记的点为该参数的异常点，可以分别找出

52 个箱形图对应参数的样本异常点，然后用异常

点前后各 5 个正常样本点的均值来代替 .

3. 2　关键输入变量选择结果

分别计算 49 个输入参数与总铁质量分数、

FeO 质量分数和碱度 3 个化学指标的 MIC 值，取 3

个化学指标的 MIC 平均值，按照 MIC 平均值从大

到小的顺序选出的 32 个输入变量见表 2. 由表 2

可知，各个过程参数和 3 个化学指标的 MIC 值的

相对大小顺序基本一致，这是因为各个化学反应

之间是相互作用、相互影响的，所以和 3 个化学指

标相关的参数非常相近，和化学指标相关的过程

参数主要有风机风量、风箱负压、风箱废气温度

和原料下料量 . 风机风量和风箱负压是烧结过程

中的重要参数，如果风机风量不足，将会直接影

响烧结过程的好坏，风箱负压是风箱内的压力和

外界大气压的差值，由于负压的作用，料层的燃

烧层可以向下充分燃烧；风箱废气温度可以反映

料层表面的温度变化，烧结工人一般会通过风箱

废弃温度来判断烧结终点的位置，而烧结终点的

位置直接影响烧结矿的质量 . 铁粉、石灰粉、除尘

矿、返矿和燃料是烧结矿的原料，烧结矿总铁质

量分数受到所有含铁原料配比的影响，FeO 质量

分数会受到燃料配比和混合料碱度的影响，烧结

矿碱度会受到石灰粉配比的影响，而各个化学成

分之间是互相影响的，所以不同原料的配比对烧

结矿化学指标有重要影响 .

3. 3　无标签样本处理结果

本文收集的烧结数据包括 39 522 个烧结过

程传感器采集的实时数据和 13 174 个烧结矿化

学指标检测数据 .

由于检测频率的不同，传感器采集的样本数

量是化学指标检测到的样本数量的 3 倍 . 在不对

数据进行处理的情况下，39 522 个传感器数据中

只有 13 174 个样本能有对应的化学指标检测数

据，也就是说，只有 13 174 个样本能参与建模，剩

下的 26 348 个样本成为无标签样本数据，无法参

与建模 . 然而这些无标签样本数据中含有烧结过

程中的大量有用信息，为了充分利用传感器采集

的数据，使用 GMM-KNN 算法处理无标签数据，

使无标签数据也可以参与建模，GMM-KNN 算法

处理样本的流程图如图 5 所示 .

经过 GMM-KNN 算法处理后，使得无标签

表2　烧结过程中3个化学指标的MIC值及其均值
Table 2　MIC values and their mean values of three chemical indexes in sintering process

过程参数

风机风量

7 号风箱负压

石灰粉

3 号风箱废气温度

燃料

22 号风箱负压

3 号风箱负压

13 号风箱负压

5 号风箱负压

16 号风箱负压

南烟道负压

2 号风箱负压

5 号风箱废气温度

1 号风箱废气温度

20 号风箱废气温度

北烟道温度

MIC 值

总铁质

量分数

0. 797 9

0. 602 5

0. 583 4

0. 540 8

0. 529 1

0. 482 8

0. 479 9

0. 473 7

0. 466 7

0. 467 8

0. 460 1

0. 446 7

0. 347 3

0. 333 1

0. 310 4

0. 338 1

FeO 质

量分数

0. 628 7

0. 494 3

0. 456 2

0. 431 6

0. 404 9

0. 356 3

0. 343 6

0. 344 8

0. 351 2

0. 342 0

0. 334 6

0. 307 1

0. 288 5

0. 273 2

0. 271 8

0. 243 1

碱度

0. 606 2

0. 458 3

0. 467 1

0. 445 7

0. 404 7

0. 376 4

0. 372 9

0. 366 7

0. 359 8

0. 363 7

0. 353 0

0. 325 0

0. 285 4

0. 280 4

0. 268 7

0. 252 0

MIC

均值

0. 677 6

0. 518 4

0. 502 2

0. 472 7

0. 446 2

0. 405 2

0. 398 8

0. 395 1

0. 392 6

0. 391 2

0. 382 6

0. 359 6

0. 307 1

0. 295 6

0. 283 6

0. 277 7

过程参数

7 号风箱废弃温度

铁粉

除尘矿

9 号风箱负压

烧结返矿

11 号风箱负压

15 号风箱负压

21 号风箱负压

20 号风箱负压

18 号风箱负压

1 号风箱负压

混合料水分

21 号风箱废气温度

高炉返矿

22 号风箱废气温度

烧结机速度

MIC 值

总铁质

量分数

0. 681 9

0. 589 0

0. 564 2

0. 519 5

0. 464 4

0. 466 8

0. 476 6

0. 476 6

0. 470 5

0. 468 9

0. 447 8

0. 413 7

0. 341 1

0. 288 8

0. 307 1

0. 333 0

FeO 质

量分数

0. 512 8

0. 479 2

0. 415 6

0. 422 2

0. 402 4

0. 354 4

0. 348 5

0. 336 6

0. 339 1

0. 337 2

0. 352 6

0. 308 6

0. 289 2

0. 295 6

0. 262 7

0. 250 4

碱度

0. 490 7

0. 476 1

0. 457 3

0. 420 0

0. 375 2

0. 388 6

0. 370 0

0. 368 6

0. 367 5

0. 364 4

0. 344 7

0. 318 6

0. 261 2

0. 282 3

0. 265 2

0. 248 8

MIC

均值

0. 561 8

0. 514 8

0. 479 1

0. 453 9

0. 414 0

0. 403 3

0. 398 4

0. 393 9

0. 392 4

0. 390 2

0. 381 7

0. 347 0

0. 297 2

0. 288 9

0. 278 4

0. 277 4
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数据有了对应的标签，获得了总数 39 522 个有标

签数据，减少了烧结过程有效数据的浪费，大大

增加了可用于训练的标签样本数 .

3. 4　模型预测性能对比与分析

在得到关键输入变量和处理无标签样本之

后，将输入样本按 8∶2 的比例分为训练集和测试

集，然后使用训练集进行模型训练，最后用测试

集去测试训练好的模型，采用评估公式对模型的性

能进行评估，本文使用的软件环境为 Python3. 8 和

scikit-learn1. 0. 2，硬件环境为型号AMD R7-4800h

的 CPU 和容量 64 GB 的 RAM. 采用 GMM-KNN-

LSTM 模型预测烧结矿化学指标，为了更好地展

示 GMM-KNN-LSTM 模型的性能，将它与 DNN，

RNN 和未进行 GMM 算法处理的普通 LSTM 模

型的预测性能进行对比 . 由于运行时模型计算时

间的长短决定模型是否可以快速得到烧结矿化

学指标的预测结果，所以本文记录了不同模型在

测 试 集 上 运 行 时 的 计 算 时 间 ，BPNN，RNN，

LSTM 和 GMM-KNN-LSTM 模型的计算时间分

别 为 0. 004，0. 096，0. 283 7 和 0. 283 7 s，由 于

LSTM 模型的网络结构特征最复杂，导致其计算

耗时最长，但是模型计算时间在 1s 内，可以快速

得到烧结矿化学指标的预测结果 . 4 种不同模型

的评估结果见表 3～表 5.

由表 3~表 5 可看出，GMM-KNN-LSTM 模

型的 MSE，MAE 和 RMSE 都小于其他 3 种模型，

因为 GMM-KNN-LSTM 模型充分利用了大量有

用的无标签样本信息，使得预测结果更精确 . 除

此之外，BPNN 模型由于没有考虑时间维度的有

用信息，所以精度低于循环神经网络，而 LSTM

模型是对 RNN 模型的一种改进，它很好地改善了

RNN 模型的梯度消失问题，所以 LSTM 模型的预

测误差低于 DNN 模型和 RNN 模型 .

MSE，MAE 和 RMSE 都是衡量模型的平均

性能，平均性能不能反映局部的预测情况，为了

展 示 GMM-KNN-LSTM 模 型 预 测 结 果 的 可 靠

性，需要统计预测误差的分布情况，总铁质量分

图5　GMM-KNN算法处理样本的流程图

Fig. 5　Flowchart of GMM⁃KNN algorithm
processing samples

表3　不同模型的总铁质量分数预测性能比较
Table 3　Comparison of prediction performance of

total Fe mass fraction with different models

模型

BPNN

RNN

LSTM

GMM-KNN-LSTM

MSE

0. 083

0. 063

0. 056

0. 017 5

MAE

0. 215 3

0. 186 7

0. 169 1

0. 089 1

RMSE

0. 287 7

0. 250 6

0. 237 4

0. 132 2

表4　不同模型的FeO质量分数预测性能比较
Table 4　Comparison of prediction performance of

FeO mass fraction with different models 

模型

BPNN

RNN

LSTM

GMM-KNN-LSTM

MSE

0. 212 5

0. 161 7

0. 148 9

0. 034 7

MAE

0. 346 3

0. 300 0

0. 275 5

0. 128 3

RMSE

0. 461 0

0. 402 1

0. 385 8

0. 186 4

表5　不同模型的碱度预测性能比较
Table 5　Comparison of prediction performance of

alkalinity with different models

模型

BPNN

RNN

LSTM

GMM-KNN-LSTM

MSE

0. 001 1

0. 000 8

0. 000 7

0. 000 1

MAE

0. 024 6

0. 021 4

0. 019 7

0. 009 0

RMSE

0. 032 5

0. 028 7

0. 027 7

0. 013 6
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数、FeO 质量分数和碱度的预测误差频数直方图 如图 6 所示 .

由图 6 可知，3 种化学指标的预测误差都集

中在 0 附近，具有较高的可靠性 . 定义预测命中

率为预测误差在允许误差范围内的样本数占测

试 样 本 总 数 的 比 例 ，BPNN，RNN，LSTM 和

GMM-KNN-LSTM 模型的预测命中率如图 7 所

示，GMM-KNN-LSTM 的预测命中率比其他 3 种

模型的预测命中率高，当总铁质量分数和 FeO 质

量 分 数 预 测 值 在 允 许 误 差 ±0. 5% 范 围 内 时 ，

GMM-KNN-LSTM 预测命中率分别为 98. 73%

和 95. 33%，比 普 通 的 LSTM 模 型 分 别 提 高 了

3. 51% 和 11%；当碱度预测值在允许误差±0. 05

范 围 内 时 ，预 测 命 中 率 为 98. 13%，比 普 通 的

LSTM 模型提高了 6. 02%，表明了本文所提模型

具有较高的预测准确率 .

为了更直观地表明 GMM-KNN-LSTM 模型

的预测性能，对比 3 个化学指标预测值和真实值

的分布情况，预测结果如图 8 所示 . 由图 8 可知，

预测值较好地拟合了真实值，本文所建模型具有

较好的预测效果 .

4　结  论

1） 本文首先对烧结过程数据进行了预处理，

通过 MIC 系数法筛选出和 3 个化学指标强相关

的参数，表明了风机风量、风箱负压、风箱废气温

度、烧结机速度和原料下料量对化学指标有重要

影响，可以作为化学指标预测模型的输入变量 .

然后通过 GMM-KNN 算法使无标签样本参与建

模，最后将 GMM-KNN 算法和 LSTM 算法相结

合，建立了一种基于 GMM-KNN-LSTM 算法的

烧结矿化学指标预测模型 .

2） 将本文所建模型与未经无标签样本处理

的 BPNN，RNN 和 LSTM 模型对比，本文所建模

型的 MSE，MAE 和 RMSE 均比其他 3 种模型低，

图6　预测误差频数直方图
Fig. 6　Frequency histogram of prediction error

（a）—总铁质量分数； （b）—FeO质量分数； （c）—碱度 .

图7　不同模型的预测命中率

Fig. 7　Prediction accuracy of different models

图8　预测值与实际值对比
Fig. 8　Comparison between predicted

and actual values
（a）—总铁质量分数； （b）—FeO质量分数； （c）—碱度 .
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并且误差主要分布在 0 附近，表明无标签样本中

含有的有用信息可以有效提升模型预测精度，解

决了无标签样本不能被利用的问题 .

3） 本文所建模型的总铁质量分数和 FeO 质

量分数预测命中率在允许误差 ±0. 5% 范围内时

分别为 98. 73%，95. 33%，碱度预测命中率在允许

误差±0. 05 范围内时可达 98. 13%，表明了本文所

建模型具有较高的预测精度，为烧结矿化学指标

预测提供了一种可以充分利用烧结过程信息进

行建模的有效策略，可以辅助生产人员根据模型

的化学指标预测结果来调整配料参数和烧结参

数，从而减少烧结矿化学指标的波动 .
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