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基于Stacking集成的RF-ET-KDE烧结过程
物理指标区间预测模型
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摘   要： 由于烧结过程中存在众多不确定性因素，使得机理分析和点预测结果的可靠性不足 . 基于此提

出随机森林-极限树-核密度估计（random forest-extreme tree-kernel density estimation，RF-ET-KDE）算法对

物理指标（粒度、水分）进行区间预测 . 首先，采用数据预处理和特征选择操作筛选出最适合建模的特征变

量 . 其次，使用基于 Stacking 的 RF-ET 算法对指标进行点预测，该算法使得模型有较高的准确性和泛化性 .

然后，采用 KDE 算法计算指标的预测误差，得到了一定置信水平下的分布区间和区间预测结果 . 最后，用所

建模型与其余组合模型进行对比 . 结果表明，RF-ET 算法有较高的点预测效果，KDE 算法可以很好地量化指

标的误差，可以得到较高可靠度的区间预测结果 .
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Interval Prediction Model of RF-ET-KDE Sintering 
Process Physical Index Based on Stacking Integration
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Abstract： Due to the many uncertainties in the sintering process， the reliability of mechanism 
analysis and point prediction results is insufficient.  Therefore ， a random forest-extreme 
tree-kernel density estimation （RF-ET-KDE） algorithm is proposed to realize interval 
predictions for physical indicators， such as particle size and moisture.  Firstly， data preprocessing 
and feature selection operations are adopted to screen out the most suitable feature variables for 
modeling.  Secondly， the RF-ET algorithm based on Stacking is utilized to realize point 
predictions for the indicators.  This algorithm makes the model with higher accuracy and 
generalization， and then the KDE algorithm is adopted to calculate the prediction error of the 
indicator.  The distribution interval and interval prediction results under a certain confidence level 
are obtained.  Finally， the proposed model is compared with the other combined models.  The 
results show that the RF-ET algorithm has higher point prediction accuracy， and the KDE 
algorithm can quantify the error of the indicator very well， so that a higher credibility interval 
prediction result can be obtained.
Key words： sintering process；random forest-extreme tree （RF-ET）；kernel density estimation 

（KDE）； physical index； interval prediction

烧结矿是高炉炼铁的主要原料，其质量对环

境保护和高炉冶炼尤为重要［1］. 烧结过程是工艺

流程长、影响因素多、机理复杂的动态系统 . 烧结

矿需要经过配料、加水混合、布料、点火烧结、破

碎、成品冷却、筛分、整粒、取样等工序，花费 3 个

多小时才能得到最终的烧结矿，这种烧结过程使

得对烧结矿质量的检测具有滞后性，操作员根据

实验数据计算出来的结果不能表明当前烧结矿
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质量的情况，这些结果的人为因素较大，且可靠性

不 足 ，所 以 对 烧 结 矿 质 量 进 行 准 确 预 测 很 有

必要［2-4］.

粒度和水分是烧结过程中非常重要的物理

指标 . 粒度和水分的含量对最终生产的烧结矿质

量有很大的影响 . 当前对烧结过程物理指标的研

究主要集中于机理分析和数据驱动方法，采用机

理分析法分析具有非线性、大滞后等问题的烧结

过程难免会有较大的误差，很难建立一个标准的

基于机理的模型来评价指标［5］. 基于经验和知识

得到的分析结果很难支撑实际的实验结果，故本

文采用数据驱动方法对烧结过程物理指标进行

预测 . 目前对烧结过程物理指标的预测在国内外

已有一定的研究 .Jiang 等［6］利用烧结过程的实时

数据和历史数据，建立了烧结过程中主要混合料

和水的混合料加水模型，提出了离线深度监督学

习和在线自学习非线性自回归模型算法的组合，

实验表明该方法可以有效地预测水分 . 刘月明

等［7］结合烧结工艺和实际生产数据，将极限梯度

提 升 树（extreme gradient boosting，XGBoost）算

法、因子相关分析和深度神经网络（deep neural 

network，DNN）算法相结合的大数据技术对烧结

矿小于 10 mm 粒级的含量进行预测，通过和其

他传统算法比较，结果表明模型预测效果很好，

可以达到精准预测的目的 . Ren 等［8］基于烧结混

合料水分的变化，提出了一种新的核主成分分

析-遗传算法优化方法，能够更准确地预测混合

料含水率随时间的变化规律，实验数据表明，这

种优化方法具有较高的拟合精度和预测精度，

在处理烧结过程等具有复杂非线性特征的数据

集时，该方法与传统的神经网络建模方法相比

具有明显的优势 . 这些研究表明，利用机理分析

和机器学习算法可以对烧结过程中物理指标进

行比较准确地分析和预测，但这些结果无法对

预测点附近的值进行评估，由此得到的分析和

预测结果不能很好地评估烧结过程物理指标的

最优化水平 . 本文采用一种集成和区间预测的

方法对烧结矿尺寸小于 10 mm 的颗粒所占的比

例和烧结混合料中水分所占的比例这 2 个指标

进行预测，可以提高所得结果的精度和可靠度 .

当前对烧结过程物理指标的研究没有同时

考虑集成学习和区间预测从而导致结果的可靠

性不足 . 本文首先采用箱形图和最大信息系数法

对烧结原始数据进行预处理，分别选出 20 个与物

理 指 标 强 相 关 的 特 征 变 量 ；其 次 采 用 基 于

Stacking 集成的 RF-ET 算法对指标进行点预测；

然后使用 KDE 算法对物理指标进行区间预测，可

以提升预测结果的准确性；最后通过与其他模型

对比，评估本文所建模型的预测精度 .

1　数据分析与处理

1. 1　数据分析

采用中国某钢铁企业 3 号烧结机为期 2 年的

实际生产数据，通过查询资料对数据进行分析，

并结合实际生产过程，可以将全部烧结过程参数

分为以下 4 类：下料量原料参数、烧结混合料参

数、烧结机操作参数以及烧结机状态参数，通过

对烧结工艺的分析，得出了 54 个对物理指标有影

响的参数，如表 1 所示 .

表1　烧结过程参数
Table 1　Parameters of sintering process

参数类型

单位时间原料下料量

烧结混合料质量百分数

烧结机操作

烧结机状态

输出

参数序号

1
2
3

7
8

11
12
13
14
15
16

23
24
25

55

参数

钙石灰粉/（t·h-1）
除尘矿/（t·h-1）

燃料/（t·h-1）

全铁/%
五氧化二钒/%

圆辊速度/（r·h-1）
机速九辊/（r·h-1）

烧结机机速/（m·min-1）
点火温度/ºC

煤气流量/（m3·h-1）
风机风量/（m3·h-1）

南烟道温度/ºC
南烟道负压/kPa
北烟道温度/ºC

水分的质量分数/%

参数序号

4
5
6

9
10

17
18
19
20
21
22

26
27~40
41~54

56

参数

钒钛铁精粉/（t·h-1）
自返矿/（t·h-1）

高炉返矿/（t·h-1）

氧化钙/%
二氧化硅/%

一号风门开度/%
二号风门开度/%

机速板式转速/（r·h-1）
环冷机机速/（m·min-1）
助燃风流量/（m3·h-1）

助燃风压力/kPa

北烟道负压/kPa
风箱废弃温度/ºC

风箱负压/kPa

粒度/%
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由于烧结生产现场的传感器、测量仪等的采

样时间不同，使得各个参数的数据量参差不齐，

例如，样本采集周期为 1 h，烧结混合料参数采集

周期为 4 h，水分采集周期为 4 h，粒度采集周期为

8 h. 若不进行操作会产生大量空缺值，会影响后

续建模和预测，故对采样周期为 4 h 和 8 h 的数据

分别进行 4 倍和 8 倍复制，这样可以在时间维度

上匹配数据，进而获得初步的物理指标数据集 .

表 2 列 出 了 烧 结 原 始 数 据 ，即 后 续 建 模 所 用

数据 .

1. 2　数据预处理

由于烧结生产是在极其恶劣环境中进行的，

传感器检测异常等问题无法避免，由此会产生一

些异常数据 . 这些数据会对后续建模和模型评估

产生重大影响，因此对数据进行预处理是进行特

征变量选择和建模前必不可少的步骤 .

当前对异常值处理的方法有：3σ原则、Z-score

法、箱形图等 . 并不是所有方法均适用于具有非

线性特点的烧结数据 . 3σ 原则和 Z-score 法要求

数据服从正态或者近似正态分布，而烧结的数据

分布不一定满足其适用条件，故本文采用箱形

图［9］法来识别并处理异常值 . 箱形图如图 1 所示 .

箱形图的原理如下：以 3 条分位线将图形分为 4

个区域，每个区域占比 1/4. 3 条分位线分别为下

四分位线（Q1）、中位数（median，MD）、上四分位线

（Q3），上四分位线和下四分位线之间的距离为四

分位距（RIQ）. Q1-1.5RIQ表示数据中的低异常值的

临界点，具体含义是将下四分位线往下偏移 1.5

倍的四分位距 . Q3+1.5RIQ表示数据中高异常值的

临界点，具体含义是将上四分位数往上偏移 1.5

倍的四分位数间距 . Q1-1.5RIQ和 Q3+1.5RIQ为异常

值的边界 . 数据过大或者过小均为异常值点，这

些点均需要进行处理，其中含有一些有用的信

息，不能直接删除，故本文采用相邻数据的平均

值来代替该异常值 . 箱形图绘制时需要将参数进

行归一化处理，并统一量纲以便形成箱形图 . 归

一化处理可以保证所有数据稳定在一定区间内，

且不会影响原始数据在箱形图中的相对位置 . 归

一化算式为

ü
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ï

ï
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x* =
xi - x̄
σ


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1
n∑i = 1

n xi  

σ =
1

n - 1∑i = 1

n ( )xi - x̄
2
  .

（1）

式中：x* 为标准化后参数的值；xi 为初始值；x̄ 为平

均值；σ为标准差；n 为样本总数 .

对数据进行预处理，使其在后续进行点预测

和区间预测时可以得到可靠的结果 . 本文共采集

到 1.3 万余条数据，且箱形图横轴数据的顺序均

遵循表 1 中参数序号顺序，纵轴已进行归一化处

理，异常值和缺失值用该点前后 5 个正常点的平

均值替代 . 图 2 为数据处理结果 .

1. 3　特征变量选择

特征变量选择的好坏可以直接决定模型的

预测精度和稳定性，挑选出了 54 个影响物理指标

的特征变量，若将 54 个变量全部用于建模，会耗

费大量时间，且得到的预测结果并不理想，故需

要对特征变量进行筛选 . 目前常用的特征选择方

法有 Pearson 相关系数法、Spearman 相关系数法

表2　烧结原始数据
Table 2　Original data of sintering

数据类型

均值

最小值

最大值

单位时间原料下料量/（t·h-1）

钙石灰粉

30. 184

11. 913

48. 753

除尘矿

9. 768

0

24. 248

燃料

13. 693

0

40. 821

焦粉

5. 621

0

20. 935

铁粉

14. 792

0

67. 366

钒粉

72. 938

0

305. 117

输出质量百分数/%

粒度

24. 532

20. 500

26. 400

水分

8. 295

7. 500

9. 100

图1　箱形图

Fig. 1　Box diagram
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等，但这些方法要求数据服从正态分布，而烧结

数据的特点为非线性且数据量较大，以上方法的

适用性不好 . 本文采用一种可以对非线性数据进

行 分 析 的 最 大 信 息 系 数（maximal information 

coefficient，MIC）算法，该方法是由 Reshef 等［10］提

出的用于衡量变量间相关性的方法，其计算复杂

度较低 . 最大信息系数 MIC的计算公式为

M IC = max
| x | | y | B

 

∑
xy

  P ( )xy lb ( )P ( )xy

P ( )x P ( )y

lb ( )min ( )| x || y |
.   （2）

式中：| x || y |分别为 x（横轴）方向和 y（纵轴）方向划

分的区间数；P(x) 是采样点在 x 方向上的下落概

率；P(y)是采样点在 y方向上的下落概率；P(xy)是

x和 y之间的联合概率；B是划分网格的最大数 .

通过经验分析和对 MIC 的计算，分别确定了

20 个与水分、粒度指标相关性最强的特征变量，

表 3 列出了 MIC 计算结果 . 由表 3 可见，风机风量、

钒钛铁精粉等与水分和粒度这 2 个物理指标相关

性都很强，这些参数都是影响烧结生产的重要因

素 . 当风机风量增加时，烧结机中颗粒运动更加

剧烈，促进烧结矿的粒度细化和热风的流动，使

得烧结矿中的水分更容易挥发 . 当添加钒钛铁精

粉时，可以改变烧结矿的组成成分，从而影响其

烧结特性和物理化学性质 .

图2 数据处理结果

Fig. 2 Results of data processing

表3　MIC计算结果
Table 3　Results of MIC 

水分

工艺参数

风机风量

11 号风箱真空度

钒钛铁精粉

7 号风箱真空度

钙石灰粉

2 号风门开度

20 号风箱废气温度

自返矿

7 号风箱废气温度

2 号风箱真空度

MIC

0. 215 2

0. 177 4

0. 158 8

0. 132 0

0. 126 3

0. 116 5

0. 113 6

0. 106 0

0. 104 9

0. 101 8

工艺参数

1 号风箱真空度

5 号风箱真空度

高炉返矿

1 号风门开度

1 号风箱废气温度

烧结用白煤

9 号风箱真空度

9 号风箱废气温度

11 号风箱废气温度

5 号风箱废气温度

MIC

0. 101 1

0. 099 9

0. 095 1

0. 094 9

0. 093 2

0. 091 6

0. 087 4

0. 086 9

0. 085 3

0. 085 2

粒度

工艺参数

风机风量

钒钛铁精粉

2 号风门开度

自返矿

1 号风门开度

7 号风箱废气温度

烧结用白煤

钙石灰粉

13 号风箱真空度

北烟道温度

MIC

0. 115 9

0. 105 4

0. 102 8

0. 084 1

0. 083 0

0. 071 6

0. 069 4

0. 065 1

0. 063 7

0. 063 1

工艺参数

圆辊速度

20 号风箱废气温度

5 号风箱真空度

21 号风箱废气温度

3 号风箱废气温度

除尘矿

22 号风箱废气温度

1 号风箱废气温度

南烟道温度

高炉返矿

MIC

0. 062 6

0. 061 9

0. 059 8

0. 059 1

0. 058 6

0. 058 1

0. 056 4

0. 055 7

0. 055 2

0. 055 0
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2　物理指标区间预测模型

2. 1　RF算法和ET算法

随机森林算法［11］是由 Breiman［12］将 Bagging

集成学习理论和随机子空间方法相结合而提出

的一种机器学习算法，该算法通过组合多棵树模

型对数据进行训练和预测，可以用于分类和回归

任务 . 其模型流程如图 3 所示 .

该算法的工作原理为

1） 从训练样本集中随机有放回（即自助采

样）的抽取 n 个样本作为决策树的训练样本；

2） 对于每棵决策树，从全部特征中随机选择

若干个特征子集，然后从中找到最佳分割点，迭

代至指定数目的决策树，进而可以在特征空间的

不同子空间上训练各个决策树；

3） 通过随机抽取的 T 个训练集去训练决策

树模型，得到多个输出结果，然后将这些结果进

行平均操作，得到最终的预测结果 .

ET 算法是一种基于决策树的集成学习模型，

其原理与 RF 算法类似，均通过多棵决策树组合

来达到更好的预测效果，不同之处在于 ET 模型

在节点划分时对每次候选特征的阈值进行随机

抽样，随机性更强 . ET 算法在正常过程中使用的

是整个学习样本，并且该算法不需要对特征进行

选择，计算复杂度降低了许多，进而也提升了模

型的运行效率［13］.

2. 2　基于Stacking集成学习算法

Stacking 是一种集成学习的方法，它通过将

不同的学习器组合起来形成一个强大的预测模

型，各学习器不仅要有较好的预测精度还要存在

一定差异，这样才能使各学习器优势互补发挥最

大的预测性能［14］. 本文选取 RF 和 ET 算法叠加对

物理指标做点预测 . RF 算法通过随机抽样和选

取特征可以减少过拟合的风险，对异常值和缺失

值问题有较好的鲁棒性；ET 算法的训练速度较

快，且不需要特征选择，可扩展性强 . 这 2 种算法

都可以对非线性数据进行回归预测，将这 2 种算

法进行集成可以将各自优势互补发挥树模型最

大的优势，进而实现对物理指标精准预测的目

的 . 本 文 选 用 的 模 型 参 数 为 弱 学 习 器 的 个 数

（n_estimators：200），用于控制随机数生成器的参

数（random_state：42），其余参数均为默认值 .

Stacking 算法的学习框架如图 4 所示 .

Stacking 算法的工作流程如下：

1） 将数据按照一定比例划分出来训练集，并

使用 RF 和 ET 算法学习器对训练集的数据进行

拟合训练 .

2） 将训练好的基学习器进行预测，并将这些

预测结果作为新的特征加入到数据集中 .

3） 将上步得到的预测结果构建特征矩阵，并

将其作为元学习器的输入，使用训练集对元学习器

进行训练，本文使用的元学习器为XGBoost算法 .

4） 使用训练好的元学习器进行预测，然后就

可以得到最终预测结果 .

2. 3　KDE算法

基于烧结工艺大滞后、非线性等特性，点预

测得到的结果难以准确表明未来某一时刻的真

图3 RF算法流程图

Fig. 3 Flowchart of RF algorithm

图4　Stacking集成学习框架

Fig. 4　Framework of Stacking integration learning
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实值，为了使操作工人有更优的决策空间，本文

采用 KDE 算法来对烧结过程物理指标作区间预

测，该方法是一种非参数的概率密度估计方法，

其区间预测结果由数据本身的分布决定，比其他

参数估计算法适用性更广泛 . KDE 算法的工作流

程为首先根据预测误差计算出物理指标的概率

密 度 函 数（probability density function，PDF），然

后计算一定置信水平下的置信区间，由该区间对

应的上分位点、下分位点和点预测值可以得到最

终的区间预测结果［15］. 设概率密度函数为 f ̂ (t )，则

KDE 算法的计算公式可以表示为

f ̂ (t ) = 1
nh∑

i = 1

n

 K ( t - ti

h ) . （3）

式中：h 为核函数的带宽；t 为预测误差；ti 为第 i 个

误差样本；K (·)为非负核函数 .

KDE 算法的参数有核函数和带宽，参数选取

的好坏直接决定了区间预测结果的优劣 . 当前常

用的核函数有高斯核函数、均匀核函数、指数核

函数等 . 由于高斯核函数曲线比较平滑，可以应

用于众多场合［16］. 本文采用高斯核函数，

K (u) = (2π) -
1
2 e

-
u2

2 . （4）

式中，u 为自变量 .

KDE算法核函数的带宽h的选择更加重要，它

会直接影响到曲线的拟合程度，h 的选择取决于函

数的平滑度和精度，本文采用经验公式来求取h，

h = 1.06εn
-

1
5 . （5）

式中，ε是由 min [σ0.75R IQ ]得到的 .

通过式（3）可以求出物理指标对应的 PDF，

在一定置信水平 (1 - α)下，可以分别求出区间上

分位点 Fα
2

和下分位点 F( )1 -
α
2

，进而可以得到物理

指标的区间预测结果，τ = [Uα Lα ]，Uα和 Lα分别代

表区间估计结果的上界和下界，α 为犯第 1 类错

误的概率，如式（6）所示 .

ü

ý

þ

ïïïï

ïïïï

Uα = p͂ + Fα
2



Lα = p͂ + F( )1 -
α
2

×
（6）

式中，p͂ 为物理指标的预测值 .

2. 4　RF-ET-KDE区间预测模型

首先用 RF-ET 集成模型对物理指标进行点

预测，进而使用 KDE 算法作区间预测，图 5 为区

间预测模型流程图 . 其基本步骤如下：

1） 从 某 烧 结 工 厂 3 号 烧 结 机 的 Oracle 和

SQL Server 数据库中提取出本文所需的全部生产

数据，并将其进行初步整理；

2） 用箱形图对数据异常值进行预处理，然后

用 MIC 算法计算出与物理指标相关性最大的特征

变量，由此可以得到用于建模的物理指标数据集；

3） 将物理指标数据集按照数据数量为 8∶2

随机分为训练集和测试集，然后送至基学习器和

元学习器中，基于 Stacking 集成学习算法进行训

练并输出点预测结果；

4） 用点预测结果与测试集进行差分可以得

到计算误差序列，将其送至 KDE 算法中求取预测

误差的 PDF，可以计算出一定置信水平下的区间

上分位点和下分位点，从而获得相应预测误差的

置信区间值；

5） 由物理指标的点预测结果和第 4）步所求

得的预测误差的置信区间值可以最终求得物理

指标的区间预测结果 .

图5 区间预测模型流程图

Fig. 5 Flowchart of interval prediction model
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2. 5　模型评估指标

模型预测能力的好坏需要通过评估指标来

衡量，使用点预测和区间预测评估指标分别对烧

结过程物理指标的 RF-ET 点预测模型和 KDE 区

间预测模型进行评价 .

选 取 的 点 预 测 评 估 指 标 为 平 均 绝 对 误 差

（MAE）、均方误差（MSE）和均方根误差（RMSE），这 3

个指标的值越小，说明模型的预测效果越好［17］.

指标定义式为

MAE =
1
n∑

i = 1

n

 | yi - ŷi |  （7）

MSE =
1
n∑

i = 1

n

 ( ŷi - yi) 2
 （8）

RMSE =
1
n∑

i = 1

n

  ( )yi - ŷi

2
. （9）

式中：ŷi 为第 i 个样本的预测值；yi 为第 i 个样本的

实际值 .

本文选取的区间预测评估指标为预测区间

覆盖率（PICP）、预测区间归一化平均宽度（WPINA）

和 F 值（F）［18］.

PICP 表示的是物理指标实际值落在预测区间

内的百分比，该指标应当和 KDE 对应的置信水平

相对应 . PICP的定义如下：

P ICP =
1
n∑

i = 1

n

 ci. （10）

式中：当 yi Î[Li Ui ]时，ci = 1，否则 ci = 0. Li 和 Ui 分

别代表第 i 个区间的下界和上界 .

WPINA是用来衡量预测区间的平均宽度，该指

标越小，说明区间预测结果越理想，定义如下：

WPINA =
1

nR∑
i = 1

n

(Ui - Li) . （11）

式中：R 是物理指标最大与最小值的差值 .

区间预测结果的理想状态应该是有对真实值

较高的覆盖率和较小的区间宽度，显然仅用上面2 个

相互冲突的指标不能满足上述要求，PICP 值越高，

宽度会越大，故本文使用一种以覆盖率和宽度为

基准的综合评价指标 F 值来评估区间预测结果的

优劣，该值越大，说明区间预测的效果越好［19］. 本

文采用 F 来最终评价区间预测的质量，定义为

F =
2 ´ P ICP ´

1
WPINA

P ICP +
1

WPINA

. （12）

3　结果与分析

3. 1　点预测结果分析与对比

在点预测阶段，使用基于 Stacking集成的 RF-
ET 算法对烧结过程物理指标进行点预测，由此可

以避免单一模型预测精度不足的缺点，且可以将

树模型的预测能力发挥到极致 . 图 6 和图 7 分别

为粒度和水分叠加模型的预测结果 . 本文使用的

软 件 为 python3.7，scikitlearn1.0.2，硬 件 为 AMD 

Ryzen 75800H with Radeon Graphics，GeForce 

RTX 3060 Laptop 和 16.0 GB RAM.

为了更好展现基于 Stacking 集成学习模型的

预测优势，将本文所建模型与未集成的光梯度提

升 机（light gradient boosting machine，LGBM）算

法、RF 算法和 ET 算法进行对比，采用 2.5 节中的

点预测指标对各个模型进行性能评估，表 4 和表

5 分别为粒度和水分的模型对比结果 . 由表 4 和

图6 粒度叠加模型预测结果

Fig. 6 Prediction results of particle size Stacking model
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表 5 可知，基于 Stacking 叠加的 RF-ET 算法预测

误差结果均大幅小于其他模型，本文所建模型有

较好的点预测能力 .

LGBM，RF 和 ET 算法均为单一算法，LGBM 

算法对超参数比较敏感，该算法容易出现过拟合

问题；RF 算法的计算时间和空间开销较大，复杂

度较高；ET 算法对输入数据尺度和范围比较敏

感，且随机化权重容易导致过拟合 . 将 RF-ET 算

法用 Stacking 集成学习算法叠加后可以充分利用

2 个树模型的优点，达到优势互补的效果 .

3. 2　区间预测结果分析

集成学习算法训练可以得到点预测结果，将

其与测试集数据进行差分可以得到物理指标的

误差序列，然后采用 KDE 算法可以计算出对应的

PDF，为了有效地看到 PDF 的分布情况，本文采

用频率直方图来展示其拟合效果，频率直方图显

示出数据的分布情况，进而分析数据的分布特征

和规律 . 为了突出 KDE 算法的优势，将 KDE 与正

态 分 布 密 度 估 计（normal density estimation，

NDE）共同在频率直方图上进行对比，水分和粒

度的 PDF 对比结果如图 8 所示，从图中可以看出

KDE 相较于 NDE 有更好的拟合效果，用 KDE 算

法可以得到更加可靠的区间估计结果 .

用 KDE 算法求出物理指标的 PDF 后，选取

一定的置信度，可以求出区间上分位点和下分位

点，从而得到物理指标区间预测结果 . 本文选取

95%，90% 和 85% 共 3 个置信水平观测物理指标

的预测波动范围，粒度和水分的区间预测结果分

别如图 9 和图 10 所示 . 由图可知，随着置信水平

的递减，区间预测宽度逐渐减小，覆盖率随之降

低，有某些实际值落在区间外，区间预测结果的

可靠性降低，在 95% 置信水平时，区间覆盖效果

最好，基本可以覆盖全部值 .

为了展现出本文所建模型对烧结过程物理

指标的区间预测能力，利用区间预测评估指标对

3.1 节中的所有模型进行评价，粒度的区间预测

对比结果如表 6 所示，水分的区间预测对比结果

如表 7 所示 . 由表 6 和表 7 可知，本文所建模型的

预测效果均好于其他组合模型，其综合评价指标

F 值最好；该模型在 90% 置信水平时对粒度的区

间预测能力最强，其 F 值为 1.497 02；在 95% 置信

水平时对水分的区间预测能力最强，其 F 值为

1.563 78. 由此可见 RF-ET-KDE 模型有强大的区

间预测能力 .

图7　水分叠加模型预测结果

Fig. 7　Prediction results of moisture Stacking model

表5　水分模型对比结果
Table 5　Comparison results of moisture model 

算法

LGBM

RF

ET

RF-ET

MAE

0. 154 35

0. 144 80

0. 136 11

0. 078 52

MSE

0. 040 07

0. 038 52

0. 034 01

0. 011 23

RMSE

0. 200 19

0. 196 27

0. 184 41

0. 105 95

表4　粒度模型对比结果
Table 4　Comparison results of particle size model 

算法

LGBM

RF

ET

RF-ET

MAE

0. 233 02

0. 222 21

0. 198 21

0. 102 12

MSE

0. 094 58

0. 090 15

0. 072 47

0. 019 82

RMSE

0. 307 54

0. 300 25

0. 269 21

0. 140 79
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由于区间预测结果提供了预测不确定性的

度量，且给出了区间置信度、区间宽度等辅助信

息，操作人员在进行决策时可以依据区间预测结

果来评估风险和不确定性，进而更好地控制烧结

过程，提高烧结产品的质量和生产效率 .

4　结  语

针对当前对烧结过程物理指标预测精度不

足 且 没 有 考 虑 区 间 预 测 的 问 题 ，采 用 基 于

图8 粒度和水分PDF对比

Fig. 8 PDF comparison of particle size and moisture
（a）—粒度 PDF； （b）—水分 PDF.

图9　粒度区间预测结果

Fig. 9　Interval prediction results of particle size
图10　水分区间预测结果

Fig. 10　Interval prediction results of moisture

表6　粒度区间预测对比结果
Table 6　Interval prediction comparison results

of particle size
模型

LGBM-KDE

RF-KDE

ET-KDE

RF-ET-KDE

置信水平

95%

90%

85%

95%

90%

85%

95%

90%

85%

95%

90%

85%

PICP

0. 950 66

0. 900 57

0. 851 23

0. 950 28

0. 900 19

0. 850 47

0. 950 28

0. 899 43

0. 850 47

0. 951 80

0. 902 85

0. 851 23

WPINA

0. 602 58

0. 490 30

0. 414 60

0. 611 95

0. 487 00

0. 397 54

0. 580 73

0. 453 16

0. 376 63

0. 288 44

0. 228 38

0. 188 96

F

1. 208 84

1. 249 45

1. 258 36

1. 201 73

1. 251 66

1. 271 17

1. 224 70

1. 277 98

1. 288 29

1. 493 56

1. 497 02

1. 466 57

表7　水分区间预测对比结果
Table 7　Interval prediction comparison results

of moisture
模型

LGBM-KDE

RF-KDE

ET-KDE

RF-ET-KDE

置信水平

95%

90%

85%

95%

90%

85%

95%

90%

85%

95%

90%

85%

PICP

0. 951 42

0. 900 57

0. 850 47

0. 950 66

0. 899 43

0. 850 09

0. 950 28

0. 900 19

0. 85123

0. 952 56

0. 903 23

0. 858 82

WPINA

0. 503 75

0. 414 08

0. 351 91

0. 494 05

0. 401 61

0. 340 49

0. 484 68

0. 380 80

0. 319 98

0. 229 15

0. 182 32

0. 153 17

F

1. 286 33

1. 311 91

1. 309 14

1. 293 70

1. 321 51

1. 318 54

1. 301 24

1. 340 77

1. 338 02

1. 563 78

1. 551 03

1. 517 96
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Stacking 集成的 RF-ET-KDE 组合算法对物理指

标进行点预测和区间预测 . RF-ET 算法弥补了单

一模型预测精度不足的缺点，充分发挥树模型的

预测能力，KDE 算法对预测误差进行量化，进而

可以得到有效可靠的区间预测结果 . 通过与单一

模型对比可得，本文所建算法的点预测能力最

强，区间预测效果最好，其综合指标 F 值高于其他

组合模型，该算法在置信水平 90% 时对粒度有较

好的区间预测效果，在 95% 时对水分有较好的区

间预测效果 . 综上，本文提出的集成学习算法区

间预测模型为烧结矿的生产过程提供了更好的

评判方法，为烧结操作人员提供了更大的决策空

间 . 可以通过点预测和区间预测结果来推断物理

指标的走势和波动范围，进而调整进料量或相关

操作参数，生产出高质量的烧结矿 .
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