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摘 要:烧结矿的性能指标可以充分反映烧结矿的质量情况,而烧结矿的质量情况又能提高高炉生产效率,降低能耗

和燃料比,促进绿色冶炼与环保,在进行烧结矿质量预测的过程中传统深度神经网络会面临可解释性差,而具有较强

解释性的模糊神经网络又容易面临规则膨胀、参数调优困难等的问题。本文构建了基于模糊神经网络和深度神经网

络相结合的预测模型,首先通过改进CBAM通道注意力模块,对输入特征进行通道和空间两种注意力进行计算,进行

有效特征的融合;提高了模型对复杂非线性关系的有效建模以及对特征重要性的动态分配能力,并通过改进灰狼优化

算法对模型进行优化,提高了模型的预测准确度。最后在烧结矿转鼓指数、烧结矿碱度、RDI+3.15 预测上进行实验研

究,取得了较高的准确度,验证了所提出模型及算法的可行性。通过对 GW-FNN、GW-DFNN、Attention-DFNN和

GW-Attention-DFNN
 

4种模型进行了比较,结果表明GW-Attention-DFNN模型所预测的转鼓指数R2 为0.968
 

2、烧
结矿碱度(R)的R2 为0.975

 

0、RDI+3.15 的R2 为0.964
 

2,结果表明该模型在预测烧结矿质量性能方面表现较好。
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Abstract:The
 

performance
 

indicators
 

of
 

sintered
 

ore
 

fully
 

reflect
 

its
 

quality,
 

and
 

the
 

quality
 

of
 

sintered
 

ore,
 

in
 

turn,
 

enhances
 

blast
 

furnace
 

production
 

efficiency,
 

reduces
 

energy
 

consumption
 

and
 

fuel
 

ratios,
 

and
 

promotes
 

green
 

smelting
 

and
 

environmental
 

protection.
 

In
 

the
 

process
 

of
 

predicting
 

sintered
 

ore
 

quality,
 

traditional
 

deep
 

neural
 

networks
 

suffer
 

from
 

poor
 

interpretability,
 

while
 

fuzzy
 

neural
 

networks,
 

which
 

offer
 

strong
 

interpretability,
 

are
 

prone
 

to
 

issues
 

such
 

as
 

rule
 

explosion
 

and
 

difficulties
 

in
 

parameter
 

tuning.
 

This
 

paper
 

constructs
 

a
 

predictive
 

model
 

that
 

combines
 

fuzzy
 

neural
 

networks
 

with
 

deep
 

neural
 

networks.
 

First,
 

by
 

improving
 

the
 

CBAM
 

channel
 

attention
 

module,
 

the
 

model
 

calculates
 

both
 

channel
 

and
 

spatial
 

attention
 

for
 

input
 

features
 

to
 

fuse
 

effective
 

features;
 

this
 

enhances
 

the
 

model's
 

ability
 

to
 

effectively
 

model
 

complex
 

nonlinear
 

relationships
 

and
 

dynamically
 

allocate
 

feature
 

importance.
 

Furthermore,
 

by
 

optimizing
 

the
 

model
 

using
 

an
 

improved
 

Grey
 

Wolf
 

optimization
 

algorithm,
 

the
 

model's
 

predictive
 

accuracy
 

is
 

improved.
 

Finally,
 

experimental
 

studies
 

were
 

conducted
 

on
 

the
 

prediction
 

of
 

sintered
 

ore
 

drum
 

index,
 

sintered
 

ore
 

alkalinity,
 

and
 

RDI+3.15,
 

achieving
 

high
 

accuracy
 

and
 

validating
 

the
 

feasibility
 

of
 

the
 

proposed
 

model
 

and
 

algorithm.
 

A
 

comparison
 

of
 

the
 

four
 

models—GW-FNN,
 

GW-DFNN,
 

Attention-DFNN,
 

and
 

GW-Attention-DFNN—revealed
 

that
 

the
 

GW-Attention-DFNN
 

model
 

achieved
 

an
 

R2
 

of
 

0.968
 

2
 

for
 

the
 

drum
 

index,
 

0.975
 

0
 

for
 

sintered
 

ore
 

alkalinity
 

(R),
 

and
 

0.964
 

2
 

for
 

RDI+3.15.
 

These
 

results
 

indicate
 

that
 

this
 

model
 

performs
 

well
 

in
 

predicting
 

the
 

quality
 

performance
 

of
 

sintered
 

ore.
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0 引  言

  文献[1]提出钢铁制造作为现代社会当中的支柱型产

业之一,为当代建筑业、工业和各种制造业提供了不可或缺

的原材料在烧结矿的日常生产和钢铁冶炼的过程中,烧结

矿作为炼铁的主要原料之一,其质量的预测是提高炼铁质
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量的重要环节,但在烧结矿的日常生产和钢铁冶炼的过程

中,烧结矿的质量预测仍然面临若干工业痛点,现有预测方

法在复杂多变的工况下往往精度不足,从而导致烧结矿的

转鼓指数、碱度(R)、还原粉化指数(RDI+3.15)等关键指标

波动,在增加了能耗的同时也提高了生产的成本;烧结过程

涉及多因素耦合与强非线性关系,诸如原料配比复杂、燃料

粒度与配比波动、风箱负压与风量调控、料层厚度及点火制

度设定、水分控制等因素均会显著影响反应速率与温度场

分布,使得控制参数优化难度大,生产调控高度依赖操作经

验,难以实现稳定可控;部分传统模型缺乏良好的泛化能

力,在原料性质或工况条件发生波动时预测性能显著下降。
因此,构建兼具高精度、强稳定性与泛化能力强的烧结矿质

量预测模型,对于保障高炉顺行和提升整体生产效率具有

重要的现实意义。
在目前,对于烧结矿质量预测的相关模型主要分为

3类,分别为基于智能优化算法的预测模型、基于数学机理

的预测模型、基于规则的专家系统预测模型[2],传统的烧结

矿质量预测系统通常依托于专家的经验知识和理论知识来

构建模型[3],但烧结矿的生产过程中影响因素较多,生产环

境非常复杂,这种方式易受到人为操作方式,知识获取困难

等因素影响,最终模型的预测精度难以保证。另一方面,依
托于数学机理的预测模型构建通常基于物理、化学知识等

原理来预测烧结矿的质量[4]。Pahlevaninezhad等[5]提出化

学反应中的气化和固化反应综合考虑起来,对烧结过程进

行了数值研究。通过广泛的参数,包括焦炭和石灰石粒度,
入口气流速度和焦炭含量进行了全面的研究。还有许多的

学者将其他的优化算法例如粒子群算法(particle
 

swarm
 

optimization,PSO)、蚁 群 算 法(ant
 

colony
 

optimization,

ACO)、差分进化算法(differential
 

evolution,DE)等应用到

烧结矿质量预测当中,近年来,随着人工智能领域的发展,
大量研究人员在预测烧结矿的化学成分和冶金性的方面进

行了深度的研究,并获得了显著的研究成果[6-10]。例如,刘
加达等[11]通过优化焦炭配比,结合全铁品位和碱度等指标

的预测,实现对烧结矿质量的精准控制并在此基础上建立

了基于BP神经网络(BP
 

neural
 

network,BPNN)和循环神

经网络(recurrent
 

neural
 

network,RNN)的烧结矿质量预

测 模 型。Gao 等[12] 利 用 主 成 分 分 析 法 (principal
 

component
 

analysis,PCA)和遗传算法(genetic
 

algorithm,

GA)对用于预测转鼓强度的神经网络进行了改进,最终达

到了95.1%的准确率。张乐文等[13]采用加权的支持向量

机(support
 

vector
 

machines,SVM)的方法根据烧结过程参

数和断面的图像信息预测了转鼓指数,其实际中标率达到

了91%。Liu等[14]针对烧结数据具有时间序列的相关性。
提出深度神经网络(deep

 

neural
 

networks,DNN)和长短期

记忆网络(long
 

short-term
 

memory,LSTM)相结合的预测

模型,成功的解决了烧结矿预测其化学成分的问题,并且取

得了较好的效果。Li等[15]利用Optuna框架对烧结矿的质

量预测模型进行了优化,并通过实验证明了优化算法的良

好性 能。王 紫 荆 等[16]将 改 进 鲸 鱼 优 化 算 法 (whale
 

optimization
 

algorithm,WOA)应用于工业CT图像增强并

取得了良好效果。
针对过去传统的烧结矿性能研究模型存在通用性与迁

移性差、缺乏对烧结性能评价的因素考虑、在大数据背景下

模型的泛化能力不强等问题。本文提出基于通道注意力模

块(convolutional
 

block
 

attention
 

module,
 

CBAM)的深度

模糊神经网络(deep
 

fuzzy
 

neural
 

network,
 

DFNN)[17-18]并
使用改进灰狼优化算法对模型进行参数寻优[19],即基于改

进灰狼算法与注意力增强的深度模糊神经网络(grey
 

wolf
 

optimizer
 

attention
 

deep
 

fuzzy
 

neural
 

network,
 

GWO-
Attention-DFNN)。研究具体内容为:

1)对实验数据进行数据预处理,选择转鼓指数、烧结矿

碱度(R)和还原粉化指数(RDI+3.15)作为输出指标,并使用

随机森对每个输出指标进行特性相关分析,从而实现样本

集的构建。

2)将模糊神经网络算法、深度神经网络算法、注意力机

制和灰狼优化算法相结合,构建 GW-Attention-DFNN模

型,对GW-Attention-DFNN进行消融实验,并选择 MSE、

MAE、MAPE、R2 作为模型的评价指标,将模型的预测效

果进行展示并分析。本文旨在准确的预测烧结矿质量,进
而为生产过程提供更为精准的控制和优化方案,确保烧结

矿石冶炼质量,从而提高生产效率。

1 模型架构

  本文提出了一个改进灰狼优化算法与改进CBAM 模

块结合GW-Attention-DFNN。GW-Attention-DFNN的设

计灵感来自对模糊神经网络和深度神经网络的综合理解,

GW-Attention-DFNN融合了模糊神经网络(feedforward
 

neural
 

network,FNN)、深 度 神 经 网 络 (deep
 

neural
 

networks,DNN)[20]和灰狼优化算法(grey
 

wolf
 

optimizer,

GWO)、以及改进CBAM通道注意力机制。首先通过并行

计算通道注意力以及空间注意力,引入自适应融合策略,充
分利用两种注意力机制的优势,避免传统串联方式中的信

息衰减和误差累计,同时结合了模糊神经网络中隶属函数

层和规则生成层,增强对数据中的不确定性和关系复杂性

的建模能力。提升模型的特征表示能力和整体性能机制。
在优化的过程中,采用了灰狼优化算法作为超参数优化工

具,通过搜索超参数的最佳组合,自动优化模型性能,使模

型在训练过程更好的拟合数据特征。改进后的深度神经模

糊网络提高了模型的预测精度,增强了模型的鲁棒性与可

解释性,保证了模型可以更加适应现实生产环境。

1.1 改进灰狼优化算法

  原始灰狼优化算法存在初始化具有随机性的问题,容
易导致初始种群分布不均匀及权重因子固定造成算法易陷

入局部最优的问题。因此,本研究提出了一种改进的灰狼
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优化算法(dynamic
 

condition
 

logistic
 

grey
 

wolf
 

optimizer,

DL-GWO),通过引入混沌初始化种群与动态权重因子,有
效地提升算法的全局搜索能力与收敛性能。

为增强种群的初期探索能力,本研究采用Logistic混

沌映射初始化种群个体位置。混沌映射能够产生遍历搜索

空间且敏感于初值的非线性序列,种群初始化公式为:
xn+1 =μ·xn(1-xn) (1)
xi =LB+xn·(UB-LB) (2)
其中,μ=4.0为混沌参数,LU 与UB 分别表示变量的

上下界。通过这种混沌映射方法,初始个体位置能够均匀遍

历搜索空间,显著改善算法对全局最优解的探索能力。并且

针对灰狼算法中a、β、δ这3只头狼位置更新权重固定的问

题,本研究还提出了一种动态权重因子策略,根据头狼适应

度实时调整各头狼对种群的引导贡献。权重计算公式为:

Wα =

1
fα

1
fα

+
1
fβ

+
1
fδ

(3)

Wβ =

1
fβ

1
fα

+
1
fβ

+
1
fδ

(4)

Wδ =

1
fδ

1
fα

+
1
fβ

+
1
fδ

(5)

将上述动态权重因子用于位置更新,改进后的位置更

新公式表示为:
xi =WαXα +WβXβ +WδXδ (6)
相比传统等权更新方式,本方法能够更好地协调各头

狼位置的优势信息,优化搜索方向并提高整体算法性能。

1.2 CM-CBAM模块

  为进一步提升模型对关键特征的感知能力,并充分挖

掘不同尺度下的信息表示,本文在传统注意力机制CBAM
的基础上,设计了一种多尺度通道-特征注意力融合模块

(channel
 

multiscale
 

convolutional
 

block
 

attention
 

module,
 

CM-CBAM),用于一维特征向量的重要性加权,如图1所

示。首先,在通道注意力分中,给定输入特征矩阵 X ∈
RN×c,其中N为批处理大小,C为输入特征的维度,通过对

特征维度执行全局平均池和全局最大池操作,分别获取两

个全局特征向量:

Xavg=Avgpool(x)∈RN×C×1 (7)

Xmax=Maxpool(x)∈RN×C×1 (8)
随后,利用共享的多层感知分别处理这两个向量,并对

输出进行逐元素求和后,再经Sigmoid 函数获得通道注意

力权重Mc(X):
Mc(X)=σ(MLP(Xavg)+MLP(Xmax)) (9)

其中,Sigmoid 函数定义为σ(x)=
1

1+e-x
。 最后,原

始输入特征通过该注意力权重进行加权,以强调对预测任

务有显著贡献的特征通道:

Xchannel =X 􀱋Mc(X) (10)
其次,考虑到传统CBAM模块中空间注意力机制无法

直接用于无空间结构的数据,因此本研究提出了特征维度

多尺度注意力机制。在烧结工艺监测过程中,各类工艺参

数的变化频率存在显著差异。例如,原料组分在配料阶段

呈现中等频率扰动,料层温度则表现为较长周期的缓变趋

势,而震动、风速等干扰信号则常伴随高频波动。针对上述

多尺度动态特性,本文在特征注意力机制中引入核大小为

(k=3,5,7)的多尺度一维卷积结构,以适应不同尺度下的

特征响应。该设计有助于模型从高频扰动、过程中频变化

到低频趋势演化等多个层面挖掘关键特征,提升对复杂冶

金状态的建模能力。首先对加权后的通道特征xchannel ∈
RN×C 进行特征级统计:

Xglobal_avg = Mean(Xchannel,dim=1)∈RN×1 (11)

Xglobal_max = Max(Xchannel,dim=1)∈RN×1 (12)
接着,将上述两个统计特征拼接为二维张量,引入多个

一维卷积核(k=3,5,7),分别对上述拼接特征进行并行卷

积操作,得到多个尺度的特征注意力响应:

Tk =Conv1Dk(fT),k∈ {3,5,7} (13)
将每个尺度卷积输出堆叠后,通过可学习的融合权重

α={α1,α2,α3}进行Softmax 归一化,并加权融合得到最

终的特征注意力向量:

WT =σ(∑
k
α̂×Tk),

 

α̂k =
eαk

∑je
αk

(14)

将该注意力向量作用于通道加权特征,最终输出经多

尺度注意力增强的特征向量为:

Xfinal =Xchannel☉WT (15)

1.3 GW-Attention-DFNN模型构建

  本文提出的预测模型由数据预处理层、模糊逻辑分支、
深度学习分支(含CM-CBAM 注意力机制)和融合预测层

4个主要部分组成,每一部分的具体功能如下:
输入与数据预处理的主要功能是从原始数据集中导入

数据,并进行归一化处理,以确保各个输入特征的数值处于

相同的数量级,从而提高模型训练稳定性和收敛速度。同

时,将数据随机分割为训练集和测试集,训练集用于模型训

练,测试集用于模型性能验证。模糊推理分支主要利用模

糊逻辑理论捕捉输入特征的模糊性和不确定性信息,该层

包含高斯隶属度函数模块,通过将输入数据映射到模糊空

间,并通过高斯函数定义隶属度公式为:

μ(x)=exp(-
(x-c)2

2σ2
) (16)

其中,μ(x)表示模糊隶属度,x为输入特征,c,σ为模

糊高斯函数的中心与宽度参数,通过神经网络训练自适应

进行调整。模糊规则生成与解模糊化接收上一层的模糊隶

属度,生成模糊规则的输出,并进行解模糊化处理,首先利

·12·
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图1 CM-CBAM模块

Fig.1 Improvement
 

of
 

the
 

cbam
 

module

用隶属度输出生成模糊规则:

RuleOutputs=MenbershipOutputs×Weights (17)
在模糊规则生成过程中,为防止规则数量过多导致计

算冗余,本文采用如下设定策略:规则数量设定:每个输入

变量分配m 个高斯隶属度函数(本文设m=3)若输入特征

维度为d,则所有可能的一阶组合数为:规则数≈m×d 若

考虑两两交互组合(二阶组合),总数为:规则数≈m2×d×
(d-1)/2实际使用中根据任务复杂度与资源限制,通过经

验设定或网格搜索,控制总规则数不超过几百条。规则权

重初始化方式:所有模糊规则的权重参数w 在模型训练前

采用Xavier均匀分布进行初始化,其计算方式为:初始化范

围∈[- 6
n_in+n_out  , 6

(n_in+n_out)  ]其中:n_in表

示上一层输入的维度,n_out表示当前层输出的维度、权重

参数(Weights)为可学习参数;规则输出表示每个输入数

据在各模糊规则下的激活程度,然后将规则输出通过全连

接层(线性映射)进行“解模糊化”,获得明确的特征表示:

Ydefuzz =W·Flatten(RuleOutput)+b (18)
为了提高模型效率并减少无效规则的干扰,本文设计

了如下剪枝机制:在训练过程中,统计每条规则的平均激

活程度和平均权重绝对值,分别记作avg_activation和

avg_weight当某条规则同时满足avg_activation<0.01和

avg_weight<0.02两个条件时,判定为无效规则,可从模

型中删除:剪枝过程每隔100轮训练执行一次。

CM-CBAM注意力机是原始CBAM(卷积注意力模

块)的改进版本,适用于处理表格数据(非时序),包含两个

并行分支:通道注意力分通过全局平均池化和全局最大池

化,分别捕获输入特征的平均与极值信息;再通过两层多

层感知器,结合Sigmoid 函数学习出各个特征的重要性权

重。公式可表示为:

Mc(x)=σ(MLP(Avgpool(x))+MLP(Maxpool((x)))
(19)

多尺度特征注意力分为进一步建模特征维度间的全

局交互关系,引入多尺度特征注意力机制。在通道加权后

的特征基础上,首先计算特征在样本维度上的全局平均值

与最大值,并拼接形成统计向量:

ffeat =Concat[Mean(Xchannel,dim=1),Max(Xchannel,

dim=1)] (20)
将该特征统计张量输入多个并行的一维卷积通道,卷

积核尺寸分别设为k=3,5,7以提取不同尺度下的局部与

全局响应特征。每个尺度的卷积输出通过融合权重α =
α1,α2,α3  进行归一化加权整合,生成最终的特征注意

力权重WT ∈RN×1,公式为:

WT =σ(∑
k
α̂·Conv1Dk(feat)) (21)

通道注意力与特征注意力所生成的权重分别作用于

输入特征的两个维度,形成双重加权机制:

Xfinal =Xchannel☉WT (22)
在多尺度注意力增强模块之后,本文采用深度全连接

网络作为主干提取器,对表征后的特征进行进一步建模。
该分支包含多个线性变换,每一层后接ReLU 激活函数,
对于第l层的输入特征,通过如下流程处理:

H(l+1)=ReLU(linear(MultiScale-CBAM(H(l))))
(23)

模型的输出端包含模糊神经网络分支与上述深度注

意力网络分支。在特征提取完成后,二者的输出向量通过

拼接操作形成融合表征:

Ffusion =Concat[Ffuzzy,Fdeep] (24)
融合特征输入至最终全连接层进行回归或分类预测:

ŷ =Linear(Ffusion) (25)
融合层充分发挥模糊逻辑的推理能力与深度神经网

络的特征表示能力,实现更准确、稳健的预测结果。最后

使用DL-GWO算法自动优化深度分支的隐藏层节点数以

及学习率等关键超参数:初始化随机候选解种群,进行适

应度计算;迭代更新种群,直至搜索到使得模型预测性能

最优的一组超参数组合;有效避免人工调参带来的局限性

和随意性,提高了模型的鲁棒性与泛化能力。图2所示为

GW-Attention-DFNN模型整体流程图,该模型伪代码如

算法1所示。
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图2 GW-Attention-DFNN模型流程图

Fig.2 Grey
 

wolf
 

optimizer-attention-deep
 

feedforward
 

neural
 

network

2 实验及结果

2.1 数据预处理及样本集构建

  1)
 

数据预处理

首先对数据中的缺失值进行处理,由于本文中的数据

均来自实验数据,因此缺失值较少,所以采用直接删除的

方式处理数据缺失值。然后对异常的数据进行处理。将

所有数据点的核函数叠加,并对叠加结果进行归一化,形
成一个平滑的密度估计。公式上,如果有数据点x1,x2,
…,xn,估计的密度函数可表示为:

f̂(x)=
1
nh∑

n

i=1
K(

x-xi

h
) (26)

其中,k是核函数,h是带宽,决定了每个核函数的宽

度和光滑程度。
然后对数据进行标准化,并且缩放到某些相似的范围

中,避免某些特征主导模型预测的结果,根据数据分布的

特征,采用Z-Score的方法将数据进行标准化,公式为:

Z =
(Xi-μ)

σ
(27)

其中,μ为每列特征的均值,σ为每列特征的标准差,

Xi 为原始的特征数据点的值,Z 则为归一化之后的结果。

2)
 

样本集构建

根据日常烧结生产数据的特点,为了提高预测模型的

准确性和可解释性,可以选择适当的特征参数,在进行烧
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  算法1:GW-Attention-DFNN训练流程

输入:X={X1,
 

X2,
 

…,Xn}结构化数据特征矩阵,

输出:GA-Attention-DFNN 最 优 参 数 (最 优 hidden _

sizes、learning_rate、num_epochs)

1.
 

初始化变量:CM-CBAM 卷积核、规则数、隶属度函

数、hidden_size、learning_rate、num_epochs;

2.
 

初始化模糊规则分支FuzzyBranch:

3.
 

计算高斯隶属度μ(x):

4.
 

激活模糊规则:R=μ×W _r:

5.  
 

展平后送入线性层,输出F_fuzzy;

6.  
 

初始化深度分支DeepFuzzyNN_CBAM_Branch:

7.
  

for
 

i=1
 

to
 

3:

8.  
 

全连接映射Z_i=ReLu,通道注意力计算W _C;

9.  
 

特征维度注意力(多尺度Conv1D):
 

10.    分别用卷积核k=3,5,7处理Softmax 加权

融合得到W _T:

11.      最终输出深度特征F_deep;

12.
  

End
13.

 

拼接F_fuzzy 与F_deep,形成融合特征F_fussion;

14.
 

输出层预测:
 

ŷ=Linear(F_fusion);
15.

 

使用灰狼优化算法(GWO)搜索最优超参数:

16. 
 

设定搜索空间
 

[H1,
 

H2,
 

H3,
 

ε],设适应度函数

为验证集 MSE;
17. 

 

迭代更新群体位置,输出最优结构参数组;

18.
 

End
19. 根据模型评估指标评估模型预测性能

结矿质量预测时,由于研究数据涵盖了较多维度,其中包

括混合料粒级及成分、烧结过程控制参数等,为了提升模

型的性能,需要挑选关联性最强的特征进行预测,本文采

用随机森林的方法对特征数据进行相关度分析来确定预

测模型最终的特征变量集合[21-23]。为了更加便于绘图,特征

变量用C1~C17表示,各预测指标的输入参数特征重要性

如图3(a)所示为烧结矿转鼓指数输入参数特征重要性排

序;图3(b)为RDI+3.15 输入参数特征重要性排序;图3(c)
所示为烧结矿碱度输入参数特征重要性排序。

随机森林作为一种集成学习方法,通过构建大量的决

策树模型,能够在面对复杂非线性关系和特征交互效应

时,有效地评估各输入变量对目标变量预测性能的贡献。
通过对数据进行多层次分割,能够自动捕捉输入特征之间

的非线性关联和潜在的相互作用,并且通过每个特征在分

裂节点上降低不同纯度或误差的累计贡献,为特征相关性

提供了一种更加灵敏的和全面的度量手段,从而能够更加

有效的识别呈现非线性关系但对模型预测贡献显著的变

量。在所有相关特征变量当中,筛选后的各预测指标及其

输入参数如表1所示。
为进一步提升模型建模效率并增强输入变量的可解

释性,本文基于随机森林算法对特征参数进行了重要性分

析。通过统计每个输入特征在所有树模型中用于划分节

点所带来的“信息增益”或“误差下降量”的累计贡献,衡量

其在整个预测过程中的相对重要性。为了筛选出对目标

变量具有显著影响的关键特征,本文设置特征重要性筛选

阈值为0.05,即仅保留在随机森林模型中平均重要性权重

大于0.05的特征变量作为后续建模输入。该阈值结合前

  

图3 各指标相关性分析

Fig.3 Correlation
 

analysis
 

of
 

various
 

indicators

期多轮训练经验设置,可有效剔除噪声变量和冗余信息,
同时保留具备非线性建模价值的关键输入因素。

以转鼓指数预测任务为例,经重要性评估后,最终保

留的主要输入变量包括加水率(%)、混匀料粒度>8
 

mm
占比(%)、点火负压、烧结负压、烧结时间、湿度、SiO2 平均

粒径,均对预测性能有显著正向贡献,验证了所设阈值的

有效性与合理性。

在数据划分上,本文首先采用8∶2的比例将数据集划

分为训练集与测试集,用于模型的初步训练与性能评估。
为降低单次划分带来的偶然性偏差,本文还引入K折交叉

验证对模型进行综合评估,将整体数据集随机划分为K 个

大小相近的子集,其中K-1个子集作为训练集,其余1个

子集作为验证集,循环进行K 次实验,直至每个子集均作

为一次验证集。最终以各折实验结果的平均值和方差作
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  表1 预测指标及输入参数

Table
 

1 Prediction
 

indicators
 

and
 

input
 

parameters
预测指标 特征参数名称

转鼓指数

加水 率%、混 匀 料 粒 度>8
 

mm 占 比

(%)、点火负压、烧结负压、烧结时间、
湿度、SiO2 平均粒径

RDI+3.15
TFe、水分、加水率%、MgO、AL2O3 平

均粒径、烧结时间min

烧结矿碱度(R)
Cao、SiO2、Al2O3 点火负压 Kpa、烧结

时间min、点火温度℃

为模型的综合性能指标,从而更全面地反映模型在未知数

据上的稳定性与泛化能力。

3)
 

评价指标

为了 评 价 模 型 的 预 测 能 力,选 取 了 MAE、MSE、

MAPE和R2
 

4个预测模型评价指标来评估模型,预测模型

评价指标的计算方式如下:

MAE =
1
N∑

N

i=1
Yi-Ŷi (28)

MSE =
∑

N

i=1

(Yi-Ŷi)2

N
(29)

MAPE =
1
N∑

N

i=1

Yi-Ŷi

Yi
×100% (30)

R2 =1-
∑

N

i=1
Yi-Ŷi  2

∑
N

i=1

(Yi-Y
-)2

(31)

其中,N 为测试集中样本的数量,Yi 为实际的输出,

Ŷi 为该模型的预测输出值,Y- 表示将实际输出取平均值,

MAE表示为预测误差的平均绝对值,MSE表示均方误

差,MAPE 表 示 预 测 误 差 的 平 均 百 分 比,MAE、MSE、

MAPE的值越小,则表示模型在总体上对于数据的拟合效

果更为优秀,模型的预测误差越小,则表明模型泛化效果

越好,R2 则是衡量回归模型拟合优度的指标,它反应了自

变量对因变量的解释程度,取值范围在[0,1]之间。越接

近1则表示模型与数据拟合的越好。综合多个指标来评

价模型的预测性能,可以更好的反应模型的泛化能力和预

测效果。

2.2 实验结果与比较

  本节综合比较了基于改进灰狼与注意力增强的深度

神经网络(grey
 

wolf
 

optimizer
 

fuzzy
 

neural
 

network,
 

GW-
FNN)、基于改进灰狼与注意力增强的深度模糊神经网络

(grey
 

wolf
 

optimizer
 

deep
 

fuzzy
 

neural
 

network,
 

GW-
DFNN)、注意力增强的深度模糊神经网络(attention

 

deep
 

fuzzy
 

neural
 

network,
 

Attention-DFNN)、GW-Attention-
DFNN

 

4种 模 型 所 得 到 转 鼓 指 数、烧 结 矿 碱 度 (R)、

RDI+3.15 的 预 测 情 况。模 型 对 比 实 验:首 先 选 取 GW-
FNN、GW-DFNN、Attention-DFNN、GW-Attention-DFNN
这4个模型,针对烧结矿质量中的转鼓指数进行了预测,
并分别采用 MAE、MSE、MAPE和R2;4个模型评价指标

对模型的预测性能进行评价,其中GW-FNN为初始模型,

GW-DFNN、Attention-DFNN、GW-Attention-DFNN 为本

文所提出预测模型,评价结果如表2所示。

表2 各预测模型评价指标

Table
 

2 Evaluation
 

indicators
 

of
 

each
 

prediction
 

model
预测指标 模型 MSE MAE MAPE R2

转鼓指数

GW-FNN 0.175
 

5 0.106
 

5 0.161
 

2 0.852
 

6
GW-DFNN 0.141

 

1 0.092
 

3 0.139
 

6 0.926
 

0
Attention-DFNN 0.073

 

4 0.091
 

6 0.138
 

5 0.946
 

6
GW-Attention-DFNN 0.011

 

8 0.085
 

7 0.129
 

8 0.968
 

2

烧结矿碱度(R)

GW-FNN 0.119
 

4 0.869
 

0 0.488
 

1 0.845
 

4
GW-DFNN 0.107

 

3 0.677
 

8 0.380
 

6 0.922
 

3
Attention-DFNN 0.372

 

0 0.453
 

1 0.249
 

5 0.956
 

1
GW-Attention-DFNN 0.127

 

5 0.278
 

7 0.154
 

2 0.975
 

0

RDI+3.15

GW-FNN 0.454
 

0 0.167
 

0 0.222
 

7 0.839
 

7
GW-DFNN 0.426

 

1 0.164
 

2 0.218
 

8 0.900
 

9
Attention-DFNN 0.416

 

2 0.156
 

9 0.209
 

0 0.951
 

4
GW-Attention-DFNN 0.353

 

2 0.150
 

2 0.200
 

0 0.964
 

2

  从表2可以看出,GW-Attention-DFNN模型在预测烧

结矿转 鼓 指 数、烧 结 矿 碱 度(R)和 低 温 还 原 粉 化 指 数

RDI+3.15 方面均表现出了其良好的性能。具体来说,本文

所设计模型即GW-Attention-DFNN模型在转鼓指数预测
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方面MSE为0.0118、MAE为0.0857、MAPE为0.1298、

R2 的值为0.9682;在烧结矿碱度(R)预测方面 MSE为

0.1275、MAE为0.2787、MAPE为0.1542、R2 的值为

0.9750在 RDI+3.15 预测方面 MSE为0.3532、MAE为

0.1502、MAPE为0.2000、R2 的值为0.9642。
为避免单次80/20随机划分导致的结果波动,并更全

面地验证模型在未知数据上的稳定性,本文进一步引入五

折交叉验证,并在表3中给出了各模型在不同指标下的平

均性能表现。结果显示,所有模型在五折中的表现差异较

小,方差水平有限,证明了模型在不同训练/测试集划分下

的鲁棒性。其中,GW-Attention-DFNN在转鼓指数、烧结

矿碱度和 RDI+3.15 3个目标上均表现出较低的 MSE与

MAE以及较高的R2,进一步验证了该方法在泛化能力上

的优势。这说明本文提出的融合模型不仅在单次划分下

取得了优异精度,而且在多折验证下依然保持稳定性能,
具备较强的工业应用可靠性。

表3 五折交叉验证下各预测模型评价指标

Table
 

3 Evaluation
 

indicators
 

of
 

each
 

prediction
 

model
 

under
 

five-fold
 

cross-validation
预测指标 模型 MSE MAE

 

MAPE R2

转鼓指数

GW-FNN 0.184
 

4 0.107
 

5 0.162
 

7 0.928
 

8
GW-DFNN 0.141

 

2 0.093
 

3 0.141
 

3 0.985
 

7
Attention-DFNN 0.043

 

0 0.092
 

8 0.138
 

8 0.985
 

8
GW-Attention-DFNN 0.012

 

9 0.091
 

3 0.132
 

2 0.984
 

9

烧结矿碱度(R)

GW-FNN 0.117
 

7 0.855
 

8 0.481
 

8 0.895
 

6
GW-DFNN 0.144

 

1 0.503
 

9 0.282
 

8 0.908
 

4
Attention-DFNN 0.125

 

3 0.266
 

4 0.147
 

5 0.981
 

4
GW-Attention-DFNN 0.110

 

1 0.244
 

0 0.136
 

7 0.966
 

1

RDI+3.15

GW-FNN 0.481
 

2 0.172
 

2 0.229
 

4 0.978
 

1
GW-DFNN 0.410

 

5 0.159
 

2 0.212
 

0 0.988
 

3
Attention-DFNN 0.399

 

1 0.157
 

3 0.209
 

4 0.982
 

4
GW-Attention-DFNN 0.394

 

1 0.150
 

1 0.200
 

9 0.981
 

8

  如图4(a)所示表示了在训练过程当中 MSE的收敛曲

线,图4(b)展现了训练过程当中 MAE的收敛曲线,图4(c)

  

和(d)分别展现了模型训练后 MAPE和R2 的训练过程收

敛曲线,各种结果明显表明了该模型在数据预测方面  

图4 模型训练过程各评价指标

Fig.4 Evaluation
 

indicators
 

of
 

each
 

stage
 

in
 

model
 

training
 

process
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具有良好的性能,综合说明了该模型在针对烧结矿质量预

测能够具有广泛适用性和具有良好的性能,在转鼓指数、
烧结矿碱度(R)、RDI+3.15 的预测出中均展现出了良好的

性能和显著的优势。
表4中各预测模型的隐藏层神经元数量由DL-GWO

自动搜索获得。为保证搜索空间既具备足够表达能力,又
避免搜索维度过大造成计算负担,本文依据以下原则设置

各层神经元数量的搜索范围:第1隐藏层设置区间为[32,

512],考虑到输入特征维度较大:烧结数据包含多种化学

组分、工艺参数,初始特征映射层需具备较强的表征能力,

但同时受限于计算资源:显存容量与训练耗时,故上限设

为512;第2隐藏层区间为[16,256],用于压缩与抽象第1
层输出的特征,考虑到中层特征需保留信息又不能过宽,
依据经验设定该范围;第3隐藏层区间为[8,128],作为最

终的低维特征提取层,维度设定需兼顾模型表达能力与计

算效率,避免过深网络导致梯度消散;输出层神经元数量

视具体预测任务设定,通过DL-GWO联合优化。此外,搜
索范围的设定也充分考虑了实际工业建模中对模型训练

效率、推理速度的限制,确保深度神经网络在标准GPU平

台上训练时间控制在合理范围内。

表4 模型训练过程参数

Table
 

4 Parameters
 

of
 

model
 

training
 

process
参数指标 转鼓指数 烧结矿碱(R) RDI+3.15
Hidden_sizes [480,

 

118,70] [509,224,20] [512,256,112]

Num_epochs 2
 

329 884 1
 

832
Learning

 

rate 0.005
 

290
 

433 0.001
 

609
 

288 0.002
 

499
 

480

  综上所述,各层神经元搜索范围结合了数据维度特

性、经验建模规律与计算资源约束,具有合理性与适应性。
如图5(a)和(b)所 示,分 别 展 示 了 该 模 型 在 预 测

RDI+3.15 训练集和测试集时 的 表 现,从 图 中 可 以 看 出,

RDI+3.15 的模型预测结果和真实值之间取得了较好的结

果。模型的预测结果与真实值之间展现了较好的拟合效

果。通过对比预测值与实际值,模型在训练过程中能够有

效捕捉到目标变量R的变化趋势,并对输入特征进行了有

效的建模。评估指标如均方误差(MSE)为0.1275、R2 为

0.9750、绝对误差(MAE)为0.2787各种结果均表明,模型

在准确性和稳定性方面都取得了令人满意的表现。特别是

在预测过程中,模型的输出与实际观察值之间的差异较小,
且预测值分布紧密贴合真实值,进一步表明模型能够很好

地解释目标变量的方差,预测结果与实际情况高度一致。

图5 真实值与预测值指数比较

Fig.5 Comparison
 

of
 

the
 

index
 

between
 

the
 

actual
 

value
 

and
 

the
 

predicted
 

value

  如图6(a)和(b)所示可以看到烧结矿碱度(R)的真实

值与预测值之间的对比,图像清晰地展示了模型在实际应

用中的出色表现。图像中真实值与预测值的分布几乎重

合,表明模型能够精确地预测烧结矿的碱度值,并且与实

际生产数据高度一致。这种高一致性反映了模型在捕捉

烧结矿质量特征方面的强大能力,能够在多变的工业环境

中准确预测关键质量指标。
如图7(a)和(b)所示,转鼓指数的真实值与预测值之

间的对比图像有效地展示了模型在实际应用中的优异性

能。从图像中可以看到,真实值与预测值之间呈现出较强

的线性关系,表明模型在对转鼓指数的预测方面取得了很

好的效果。从图中可以体现出该模型具有较强的应用价

值,能够为烧结矿生产过程中参数调控提供科学依据,进
而提高产品质量和生产效率。

2.3 运行效率与部署可行性分析

  为评估所提方法在工业场景下的可部署性,本文进一
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图6 烧结矿碱度真实值与预测值对比

Fig.6 Comparison
 

chart
 

of
 

actual
 

and
 

predicted
 

values
 

of
 

sinter
 

alkalinity

图7 烧结矿转鼓指数真实值与预测值对比

Fig.7 Comparison
 

chart
 

of
 

actual
 

and
 

predicted
 

values
 

of
 

sinter
 

rotation
 

drum
 

index

步统计了模型在标准 GPU平台(NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

4060
 

Laptop
 

GPU,CUDA
 

12.1,PyTorch
 

2.3.0)上的运行

效率指标。实验结果表明:在5折交叉验证下,模型单折

训练总耗时约3.09±0.23
 

s,平均每个epoch的开销约

15.4
 

ms,峰值显存占用仅0.054±0.006
 

GB。在推理阶

段,单样本延迟约2.37±0.02
 

ms,小批量64条样本的平

均延迟降至0.054±0.027
 

ms,对应吞吐率可达2.17×104

样本/s,推理时显存需求约0.019
 

GB。此外,灰狼优化

(GWO)在超参数搜索过程中表现出较高的收敛效率,平
均20次迭代即可稳定收敛,单次迭代耗时7.48±0.33

 

s,
总搜索时间约74.8±3.3

 

s。
综合来看,该方法在保持高预测精度的同时,具备

较低的训练与推理时延以及显存占用,且 DL-GWO搜

索过程收敛迅速,显示出良好的工程可行性与工业部署

潜力。

3 结  论

  本文通过建立模糊神经网络算法、深度神经网络、注
意力机制和灰狼优化算法相结合,建立了基于烧结大数据

的烧结矿质量预测模型 GW-Attention-DFNN预测模型,

该模型在数据预处理和特征提取过程中引入了通道注意

力机制,能够在每一隐藏层中自适应的调整各特征通道的

重要性,从而更加精准的捕捉关键数据特征,同时模型利

用深度网络对高维数据进行非线性建模,通过反向传播自

动更新各层连接权值,显著的提升了模型在不同场景下的

泛化能力,此外模型采用了可学习的隶属度函数,其质心

和宽度参数在训练过程中在训练的过程中通过梯度下降

的方式自适应的进行更新,有效的刻画了输入数据的模糊

特性,实验结果表明,该模型在转鼓指数、烧结矿碱度(R)
以及RDI+3.15 的预测任务当中,分别达到了R2 为0.9682、

0.9750、0.9642;MSE为0.0118、0.1275、0.3532;MAPE
为0.1298、0.1542、0.2000转鼓指数以及RDI+3.15 的相对

误差均控制在1.05%以内,其中转鼓指数的相对误差仅为

0.13%,各种指标均表明了该模型的预测精度高,泛化能

力强,当面对大量的复杂数据是可以表现出其优秀的预测

能力,凭借着高预测精度和出色的泛化能力,该模型能够

有效的应对烧结生产过程当中海量负责的数据所带来的

挑战,通过实现对烧结质量的提前预测,为生产高品质的

烧结矿提供技术支撑,同时降低环境污染并为企业创造经

济效益。
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