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摘　 　 　 要: 针对目前高炉炼铁模型精度不高问题ꎬ提出建立高炉生产过程中精确的多目标优化模型. 首先

对高炉的海量数据进行了数据预处理ꎬ其次采用支持向量机、随机森林、梯度提升树、ＸＧＢｏｏｓｔ、ＬｉｇｈｔＧＢＭ、人
工神经网络 ６ 种机器学习算法对高炉焦比、Ｋ 值进行了预测ꎬ并采用特征工程和超参调优对机器学习预测进

行了优化ꎬ最后采用新的集成学习方法进行预测. 预测结果不仅精准度高而且具有很好的鲁棒性. 在机器学习

的基础之上ꎬ采用 ＮＳＧＡ －Ⅱ遗传算法对高炉参数进行了多目标优化分析ꎬ得到了 Ｐａｒｅｔｏ 最优解ꎬ高炉操作者

可以根据该多目标优化结果针对不同的需求选择相应的控制参数.
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　 　 机器学习是对能通过经验自动改进的计算机

算法的研究[１] . 通俗地讲ꎬ机器学习就是让计算

机从数据中进行自动学习ꎬ得到某种知识(或规

律) . 作为一门学科ꎬ机器学习通常指一类问题以

及解决这类问题的方法ꎬ即如何从观测数据中寻

找规律ꎬ并利用学习到的模型对未知或无法观测

的数据进行预测[２] .
近年来ꎬ机器学习领域不断推出新的算法ꎬ比

如 ＸＧＢｏｏｓｔ、ＬｉｇｈｔＧＢＭ、人工神经网络等ꎬ在训练

速度和拟合性能方面均有明显提升. 机器学习在



　 　

高炉炼铁方面的研究也有了一定的进展ꎬ但是主

要应用于单目标参数预测ꎬ采用多模型集成学习

预测的研究较少.
高炉炼铁是一个复杂的系统ꎬ过程参数优化

实际上是多目标函数、多元非线性问题ꎬ高炉参数

预测和优化是极具挑战性的课题. 目前大多高炉

参数优化模型主要采用单目标优化算法或者传统

的多目标优化算法ꎬ得到的研究结果只是多目标

优化问题 Ｐａｒｅｔｏ 最优解集上的一个点ꎬ并且大多

模型都是将目标函数与变量表述为线性模型ꎬ建
立的优化模型精确度不高. 建立精确的多目标优

化模型求解高炉生产过程中的多目标问题具有重

要的学术意义和应用价值.

１　 基于机器学习的大型高炉参数预测

１􀆰 １　 高炉参数概述

焦比表示高炉每吨生铁需要消耗的焦炭吨数ꎬ
可以反映高炉冶炼水平ꎬ是高炉最重要的经济技术

指标之一. 在生产过程中ꎬ高炉操作者需结合高炉

顺行情况及时调整焦比. 当炉况顺行时可以适当降

低焦比以降低燃料成本ꎻ当炉况波动时需及时补加

焦炭以稳定气流ꎬ避免因调整不及时或调剂量不够

导致炉况恶化ꎬ反而造成冶炼成本的升高.
Ｋ 值表征高炉的透气性ꎬ是高炉最重要的控制

参数之一. Ｋ 值太高表明炉内透气性变差ꎬ煤气流

的通道不足或分布不合理ꎬ影响炉内反应的正常进

行ꎻ而 Ｋ 值太低通常是炉内局部区域气流过剩ꎬ会
引起气流波动ꎬ导致炉况恶化. 因此ꎬ高炉操作者的

一项重要工作是将 Ｋ 值控制在合理范围内.
高炉控制参数主要有送风参数、布料参数和

原燃料参数. 送风参数包括:风量、风温、富氧流

量、加湿量、大气湿度、风口面积、风速、鼓风动能、
理论燃烧温度、炉腹煤气量等ꎻ布料参数主要是炉

顶布料角度、布料圈数、料线以及布料仿真模型计

算所得参数[３]ꎻ原燃料参数是指各种原料、燃料、
熔剂的用量、化学分析、物理指标(粒级、强度)以
及冶金性能等.

考虑到高炉不同时期的操作炉型、原燃料条

件、设备运行状况等冶炼条件差异会很大ꎬ采用不

同时期数据进行炉况参数预测时ꎬ预测结果可能

差异很大ꎬ而且高炉预测参数受近期冶炼条件的

影响大于远期冶炼条件. 为了解决这一矛盾ꎬ本文

采取的方法是:先用全部有效数据进行预测得到

１＃预测结果ꎬ再用后一半有效数据预测得到 ２＃预
测结果ꎬ然后对预测结果进行综合分析.

１􀆰 ２　 数据预处理

在高炉参数数据库中ꎬ存放着大量历史操作

数据ꎬ但是由于人为记录或生产故障等原因ꎬ导致

数据库中存在不完整、不一致、不精确或重复的数

据. 如果直接将这些异常数据用于建模ꎬ将产生不

可靠的甚至错误的模型. 所以ꎬ对数据进行预处理

是十分必要的ꎬ数据预处理的主要步骤如下:
１) 数据规约. 高炉数据库中存在一些与预测

参数无关、重复性、同类性质的参数ꎬ需要进行剔

除ꎬ以减少无效计算. 高炉数据库中无关类参数包

括:累计消耗值、理论消耗值与实际消耗值的差值

等. 重复性参数包括:校正前与校正后的燃料比、
焦比、理论燃烧温度、产量等. 与目标参数同类性

质的参数:比如预测焦比时大块焦比ꎻ预测 Ｋ 值

时全压差、下部压差等. 此外ꎬ由于正常炉况

和异常炉况(包括外围生产环境变化导致慢风或

炉况波动)的参数差异很大ꎬ而且异常炉况时很

多特征参数存在失真效应ꎬ不能真实反映炉况ꎬ有
必要对高炉数据库中的参数进行初步筛选.
本文所用数据为日平均值ꎬ筛选条件为:①风

量 > ４ ５００ ｍ３ / ｍｉｎꎻ②焦比 < ４８０ ｋｇ / ｔＨＭꎻ③燃料

比 < ５６０ ｋｇ / ｔＨＭꎻ④停喷煤风口个数≤５ 个ꎻ⑤实

际燃料比与理论燃料比的偏差 < ２０ ｋｇ / ｔＨＭꎻ⑥
无外围设备导致减风. 由于剔除了异常炉况时的

参数ꎬ因此本文的主要研究对象是正常炉况下的

高炉参数预测与优化.
２) 缺失值处理. 在处理数据时ꎬ如果数据项

中缺失值的比例很高ꎬ那么该组数据对模型可能

不会有用. 删除数据项的阈值应该取决于实际问

题ꎬ本文将删除缺失值超过 ３０％ 的列. 如果某组

数据中有少量缺失值ꎬ采用中位数替代缺失值.
３) 异常值处理. 箱型图提供了识别异常值的

方法:通常异常值定义为小于 Ｌ － ϕ × Ｈ 或大于

Ｕ ＋ ϕ ×Ｈ 的值. 其中:Ｌ 为下四分位数ꎬＵ 为上四

分位数ꎬＨ 为四分位数间距ꎬϕ 为上下界系数ꎬ本
文选取 ϕ ＝ ２􀆰 ５ 对预测参数的异常值进行剔除.

４) 共线特征数据处理. 数据库中的许多特征

是多余的ꎬ相互强相关的特征被称为共线ꎬ消除这

些特征对中的一个变量通常可以帮助机器学习模

型推广并更易于解释. 本文使用相关系数来识别和

删除共线特征ꎬ如果参数之间的相关系数大于阈值

(通常取值 ０􀆰 ５ ~０􀆰 ７)ꎬ将删除一对特征中的一个.
５) 数据拆分. 在机器学习时ꎬ需要将数据分

成一个训练集和一个测试集. 训练集用于模型计

算ꎬ目地是让模型学习特征与目标之间相互映射.
测试集用于验证、评估模型ꎬ并依据测试集的结果
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训练机器学习模型. 本文用 ８０％ 的随机数据进行

训练ꎬ剩余 ２０％ 用于测试. 数据拆分后生成 ４ 个

数据集:训练参数集 Ｘ＿ｔｒａｉｎꎬ训练目标集 ｙ＿ｔｒａｉｎꎬ
测试参数集 Ｘ＿ｔｅｓｔ 和测试目标集 ｙ＿ｔｅｓｔ.

６) 数据规范化. 为了消除指标之间的量纲和

取值范围差异的影响ꎬ需要进行标准化处理ꎬ本文

采用零 －均值规范化ꎬ它的优点是不用预先知道

属性的最大值和最小值ꎬ而且可以显著地减小噪

声点对规范化的影响.
７) 筛选重要特征参数. 通过特征选择来选取

最重要的特征ꎬ可以减少数据量和数据重复性ꎬ加
快机器学习训练速度ꎬ最重要的是可以减少过拟

合. ＬｉｇｈｔＧＢＭ 模型中 ｆｅａｔｕｒｅ＿ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅｓ＿函数可

以快速地提取重要的特征参数[４] .
１􀆰 ３　 机器学习

本文将用 ｐｙｔｈｏｎ 语言实现机器学习算法ꎬ依
次采 用 支 持 向 量 机 ( ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬ
ＳＶＭ) [５ － ７]、随机森林( ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔꎬＲＦ) [６]、梯
度 提 升 树 ( ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｔｒｅｅꎬ
ＧＢＲＴ) [８]、ＸＧＢｏｏｓｔ[９]、ＬｉｇｈｔＧＢＭ[４]、人工神经网

络(ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＡＮＮ) [１０]对目标参数

进行机器学习训练和预测. 在这些算法中ꎬＳＶＭ
和 ＡＮＮ 算法在冶金行业中得到了较为广泛的研

究ꎬＧＢＲＴ 是一种基于决策树的集成学习算法ꎬ
ＸＧＢｏｏｓｔ 和 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 都是在 ＧＢＲＴ 的基础上进

行了改进ꎬ但在冶金行业的研究应用较少.
具体实现方法是依次采用 Ｓｃｉｋｉｔ － Ｌｅａｒｎ 学习

库 的 回 归 函 数 ＳＶＲꎬ ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔＲｅｇｒｅｓｓｏｒꎬ
ＧｒａｄｉｅｎｔＢｏｏｓｔｉｎｇＲｅｇｒｅｓｓｏｒꎬＸＧＢｏｏｓｔ 学习库的回归

函数 ＸＧＢＲｅｇｒｅｓｓｏｒꎬＬｉｇｈｔＧＢＭ 学习库的回归函数

ＬＧＢＭＲｅｇｒｅｓｓｏｒꎬＫｅｒａｓ 库中的多层感知神经网络

模型ꎬ然后调用 ｆｉｔ(Ｘ＿ｔｒａｉｎꎬ ｙ＿ｔｒａｉｎ)进行训练.

２　 机器学习优化

本文预测参数的量纲和数量级不同ꎬ为了实

现对预测结果的统一度量ꎬ采用决定系数 Ｒ２ 进行

评估.
２􀆰 １　 特征工程

特征工程是使用专业的背景知识和技巧处理

数据ꎬ使得特征能在机器学习算法上产生更好作

用的过程. 由于高炉冶炼过程的复杂性ꎬ需要将初

始的检测数据转化为能真实反映高炉生产状况的

参数ꎬ这就要利用高炉的冶炼原理或过程仿真进

行数据加工ꎬ构造出新的参数.
由于大型高炉具有较大的时滞性ꎬ因此必须

对数据进行时效处理ꎬ以确保预测模型的合理性.
本文的处理方法是:影响炉缸状态的参数(比如:
风口面积、小块焦比、炉渣碱度、铁水测温等)ꎬ采
用最近 ７ 日推移平均值ꎬ其他控制参数均采用当

日入炉数据ꎻ由于控制参数入炉后未必立即影响

预测参数ꎬ因此需对预测参数进行加权处理ꎬ当
日、１ 天后、２ 天后的权重分别为 ０􀆰 ４ꎬ０􀆰 ４ꎬ０􀆰 ２.

高炉运行状态很大程度上受高炉装料制度影

响ꎬ高炉布料仿真模型是分析装料制度与炉况参

数的一种重要工具ꎬ也是一项最重要的特征工程.
本文将利用高炉布料仿真模型构造的高炉区域焦

炭负荷指数、炉料落点等特征参数提升机器学习

的拟合性能[３] . 特征工程前、后机器学习的决定

系数如表 １ 和表 ２ 所示.

表 １　 特征工程前机器学习的决定系数
Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｏｆ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｂｅｆｏｒｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ

项目
Ｒ２

ＳＶＭ ＲＦ ＧＢＲＴ ＸＧＢｏｏｓｔ ＬｉｇｈｔＧＢＭ ＡＮＮ Ｅｎｓｅｍｂｌｅ
焦比 １＃ ０􀆰 ４７７ ８ ０􀆰 ７５６ ９ ０􀆰 ６７７ ４ ０􀆰 ６６２ ５ ０􀆰 ７７２ ８ ０􀆰 ８３３ ４ ０􀆰 ７５８ ６
Ｋ 值 １＃ ０􀆰 ８９８ ３ ０􀆰 ９３８ ９ ０􀆰 ９２３ ３ ０􀆰 ９２２ ４ ０􀆰 ９４７ ６ ０􀆰 ９６３ ６ ０􀆰 ９４８ ８
焦比 ２＃ ０􀆰 ４１１ ４ ０􀆰 ６８８ ０ ０􀆰 ６４２ ９ ０􀆰 ６３４ ５ ０􀆰 ７３９ ０ ０􀆰 ８１３ ７ ０􀆰 ７１５ ５
Ｋ 值 ２＃ ０􀆰 ６８１ ３ ０􀆰 ８１２ ８ ０􀆰 ７７９ １ ０􀆰 ７４５ ３ ０􀆰 ８３４ ８ ０􀆰 ８７３ ０ ０􀆰 ８３３ ６
平均值 ０􀆰 ６１７ ２ ０􀆰 ７９９ ２ ０􀆰 ７５５ ７ ０􀆰 ７４１ ２ ０􀆰 ８２３ ６ ０􀆰 ８７０ ９ ０􀆰 ８１４ １

　 　 通过对比可知ꎬ特征工程后机器学习的预测精

度明显提升ꎬ决定系数由 ０􀆰 ８１４ １ 提升至 ０􀆰 ８８３ ３.
２􀆰 ２　 超参调优

利用 Ｓｃｉｋｉｔ － Ｌｅａｒｎ 可以快速实现各种机器

学习算法ꎬ直接使用实际上是使用了算法的默认

超参. 为了提升预测效果ꎬ有必要对机器学习算法

进行超参调优. Ｓｃｉｋｉｔ － Ｌｅａｒｎ 的 Ｇｒｉｄ ｓｅａｒｃｈ 方法

可以实现机器学习算法超参的自动调优ꎬＧｒｉｄ
ｓｅａｒｃｈ 通过指定不同的超参列表进行穷举搜索ꎬ
计算每一个超参组合对于模型性能的影响ꎬ并且

采用 ５ 折交叉验证避免算法过拟合ꎬ来获取最优

的超参组合. 通过 Ｇｒｉｄ ｓｅａｒｃｈ 超参寻优ꎬ各机器

学习算法的主要超参如表 ３ꎬ表 ４ 所示.
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表 ２　 特征工程后机器学习的决定系数
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｏｆ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｆｔｅｒ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ

项目
Ｒ２

ＳＶＭ ＲＦ ＧＢＲＴ ＸＧＢｏｏｓｔ ＬｉｇｈｔＧＢＭ ＡＮＮ Ｅｎｓｅｍｂｌｅ

焦比 １＃ ０􀆰 ６８１ ９ ０􀆰 ８２１ １ ０􀆰 ８０４ ５ ０􀆰 ８０３ ６ ０􀆰 ８５４ ３ ０􀆰 ８８５ ０ ０􀆰 ８５２ ０
Ｋ 值 １＃ ０􀆰 ９２４ ８ ０􀆰 ９６３ １ ０􀆰 ９４６ ９ ０􀆰 ９４４ ８ ０􀆰 ９６８ ６ ０􀆰 ９６９ ８ ０􀆰 ９６６ ３
焦比 ２＃ ０􀆰 ５３１ ９ ０􀆰 ８５８ ４ ０􀆰 ８１１ ９ ０􀆰 ７９６ ２ ０􀆰 ８４３ ２ ０􀆰 ８８３ ８ ０􀆰 ８４６ ９
Ｋ 值 ２＃ ０􀆰 ７４４ ２ ０􀆰 ８３８ ８ ０􀆰 ８２９ ８ ０􀆰 ８１２ １ ０􀆰 ８９１ １ ０􀆰 ８９６ ３ ０􀆰 ８６７ ９
平均值 ０􀆰 ７２０ ７ ０􀆰 ８７０ ３ ０􀆰 ８４８ ３ ０􀆰 ８３９ ２ ０􀆰 ８８９ ３ ０􀆰 ９０８ ７ ０􀆰 ８８３ ３

表 ３　 各机器学习算法的主要超参(通用项)
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｈｙｐｅｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ(ｇｅｎｅｒｉｃ ｉｔｅｍ)

超参名称
ＲＦ＿＿

ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ
ＧＢＲＴ＿＿

ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ
ＧＢＲＴ＿＿

ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ
ＸＧＢｏｏｓｔ＿＿
ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ

ＸＧＢｏｏｓｔ＿＿
ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ

通用值 ９ ４００ ０. １ ５ ０. １

超参名称
ＬｉｇｈｔＧＢＭ＿＿
ｎｕｍ＿ｌｅａｖｅｓ

ＬｉｇｈｔＧＢＭ＿＿
ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ

ＡＮＮ＿＿
ｅｐｏｃｈｓ

ＡＮＮ＿＿
ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ

ＡＮＮ＿＿
ｐａｔｉｅｎｃｅ

通用值 ３１ ０. １ ２ ０００ ６４ １００

表 ４　 各机器学习算法的主要超参数(非通用项)
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｈｙｐｅｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ(ｎｏｎ￣ｇｅｎｅｒｉｃ ｉｔｅｍ)

超参名称 焦比 １＃ Ｋ 值 １＃ 焦比 ２＃ Ｋ 值 ２＃

ＳＶＭ＿＿Ｃ ９８ １ １１１ ２
ＳＶＭ＿＿ｇａｍｍａ ０􀆰 ０２０ ８ ０􀆰 ０１０ ９ ０􀆰 ０１０ ９ ０􀆰 ０１０ ９

ＲＦ＿＿ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ ４００ ４００ ３００ ４００
ＧＢＲＴ＿＿ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ ５ ５ ５ ５
ＸＧＢ＿＿ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ ２０２ ４９９ ３１７ ４７７
ＬＧＢ＿＿ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ ２８５ ５００ １９４ ４９４
ＬＧＢ＿＿ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ ７ ５ ７ ７
ＡＮＮ＿＿Ｄｒｏｐｏｕｔ ０􀆰 ３ ０􀆰 ３ ０􀆰 ２ ０􀆰 ２

ＡＮＮ＿＿ｌｒ ０􀆰 ０００ ５ ０􀆰 ０００ ５ ０􀆰 ０００ ３ ０􀆰 ０００ ３

　 　 针对本文的目标预测参数ꎬ超参调优后机器 学习的决定系数如表 ６ 所示.

表 ５　 超参调优后机器学习的决定系数
Ｔａｂｌｅ ５　 Ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｏｆ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｆｔｅｒ ｈｙｐｅｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｔｕｎｉｎｇ

项目
Ｒ２

ＳＶＭ ＲＦ ＧＢＲＴ ＸＧＢｏｏｓｔ ＬｉｇｈｔＧＢＭ ＡＮＮ Ｅｎｓｅｍｂｌｅ

焦比 １＃ ０􀆰 ８８８ ６ ０􀆰 ８２８ ５ ０􀆰 ８５８ １ ０􀆰 ８４５ ２ ０􀆰 ８５５ ７ ０􀆰 ８８５ ０ ０􀆰 ８８２ ３
Ｋ 值 １＃ ０􀆰 ９２７ ８ ０􀆰 ９５３ ０ ０􀆰 ９５９ １ ０􀆰 ９５８ ８ ０􀆰 ９６５ ９ ０􀆰 ９６９ ８ ０􀆰 ９６６ ８
焦比 ２＃ ０􀆰 ８７０ ８ ０􀆰 ８３２ ９ ０􀆰 ８５５ ６ ０􀆰 ８４１ ７ ０􀆰 ８６３ ４ ０􀆰 ８８３ ８ ０􀆰 ８８０ １
Ｋ 值 ２＃ ０􀆰 ７４１ ８ ０􀆰 ８５１ ０ ０􀆰 ８８５ ６ ０􀆰 ８６８ ３ ０􀆰 ８８０ ２ ０􀆰 ８９６ ３ ０􀆰 ８８２ ９
平均值 ０􀆰 ８５７ ２ ０􀆰 ８６６ ３ ０􀆰 ８８９ ６ ０􀆰 ８７８ ５ ０􀆰 ８９１ ３ ０􀆰 ９０８ ７ ０􀆰 ９０３ ０

　 　 注:ＡＮＮ 为人工设定超参ꎬ未参与 Ｇｒｉｄ ｓｅａｒｃｈ 超参的自动调优.

　 　 由表 ５ 可知ꎬＡＮＮ 深度学习算法的拟合

能力最强ꎬ基于决策树的算法中 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 表

现最好ꎬ其他算法的决策系数可以达到 ０􀆰 ８５ 以

上ꎬ均具有较强的拟合能力ꎬ适用于高炉参数预

测. 超参调优可以提高算法的预测精度ꎬＳＶＭ 算

法尤为明显. 虽然个别算法的 Ｒ２ 有所降低ꎬ但通

过 ５ 折交叉验证后的超参降低了算法的过拟合

程度.

２􀆰 ３　 集成算法调优

机器学习算法对不同数据集的预测效果不确

定性很大ꎬ集成学习可以对不同算法进行扬长避

短. 考虑到高炉参数控制是多目标规划ꎬ而且高炉

参数具有多变性ꎬ预测方法必须具有很强的鲁棒

性ꎬ即不管预测数据变化多大ꎬ都能实现较好的预

测精度. 为了达到这一目标ꎬ本文集成学习算法的

思路是:根据各算法 Ｒ２ 大小ꎬ赋予算法不同的权
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重ꎬＲ２ 越大赋予算法的权重越大ꎬ然后加权平均

得出最终的预测值.
具体计算方法如下:将各算法 Ｒ２ 由大到小排

序ꎬ 对应权重系数依次为 ｗ１ ~ ｗ６ꎬ设定 ｗ６ ＝ ０ꎬ为
了实现 Ｒ２ 越大赋予算法的权重越大ꎬ目标权重系

数满足如下条件:

ｗ１

ｗ２
＝
ｗ２

ｗ３
＝
ｗ３

ｗ４
＝
ｗ４

ｗ５
＝ λ. (１)

当 权重系数满足式(１)条件时ꎬ不同λ值对

应的权重系数计算如式(２)所示ꎬ计算结果如表 ６
所示.

ｗｉ ＝ λ６ － ｉ / (λ ＋ λ２ ＋ λ３ ＋ λ４ ＋ λ５) . (２)

表 ６　 不同 λ值的权重系数
Ｔａｂｌｅ ６　 Ｗｅｉｇｈｔ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ λ

λ ｗ１ ｗ２ ｗ３ ｗ４ ｗ５

１􀆰 ０ ０􀆰 ２００ ０ ０􀆰 ２００ ０ ０􀆰 ２００ ０ ０􀆰 ２００ ０ ０􀆰 ２００ ０
１􀆰 ２ ０􀆰 ２７８ ６ ０􀆰 ２３２ ２ ０􀆰 １９３ ５ ０􀆰 １６１ ３ ０􀆰 １３４ ４
１􀆰 ４ ０􀆰 ３５０ ９ ０􀆰 ２５０ ７ ０􀆰 １７９ １ ０􀆰 １２７ ９ ０􀆰 ０９１ ４
１􀆰 ６ ０􀆰 ４１４ ５ ０􀆰 ２５９ １ ０􀆰 １６１ ９ ０􀆰 １０１ ２ ０􀆰 ０６３ ３
１􀆰 ８ ０􀆰 ４６９ ３ ０􀆰 ２６０ ７ ０􀆰 １４４ ８ ０􀆰 ０８０ ５ ０􀆰 ０４４ ７
２􀆰 ０ ０􀆰 ５１６ １ ０􀆰 ２５８ １ ０􀆰 １２９ ０ ０􀆰 ０６４ ５ ０􀆰 ０３２ ３
２􀆰 ２ ０􀆰 ５５６ ４ ０􀆰 ２５２ ８ ０􀆰 １１４ ９ ０􀆰 ０５２ ２ ０􀆰 ０２３ ７
２􀆰 ４ ０􀆰 ５９０ ８ ０􀆰 ２４６ １ ０􀆰 １０２ ６ ０􀆰 ０４２ ７ ０􀆰 ０１７ ８
２􀆰 ６ ０􀆰 ６２０ ６ ０􀆰 ２３８ ７ ０􀆰 ０９１ ８ ０􀆰 ０３５ ３ ０􀆰 ０１３ ６
２􀆰 ８ ０􀆰 ６４６ ６ ０􀆰 ２３０ ９ ０􀆰 ０８２ ５ ０􀆰 ０２９ ５ ０􀆰 ０１０ ５
３􀆰 ０ ０􀆰 ６６９ ４ ０􀆰 ２２３ １ ０􀆰 ０７４ ４ ０􀆰 ０２４ ８ ０􀆰 ００８ ３

　 　 依次计算不同 λ 条件下集成学习的决定系 数ꎬ结果如表 ７ 所示.

表 ７　 不同 λ时机器学习的决定系数
Ｔａｂｌｅ ７　 Ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｏｆ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ λ

项目
λ

１􀆰 ０ １􀆰 ２ １􀆰 ４ １􀆰 ６ １􀆰 ８ ２􀆰 ０ ２􀆰 ２ ２􀆰 ４ ２􀆰 ６ ２􀆰 ８ ３􀆰 ０
焦比 １＃ ０􀆰 ８８５ ４ ０􀆰 ８８９ ８ ０􀆰 ８９２ ５ ０􀆰 ８９４ ０ ０􀆰 ８９４ ８ ０􀆰 ８９５ ２ ０􀆰 ８９５ ３ ０􀆰 ８９５ ３ ０􀆰 ８９５ ２ ０􀆰 ８９５ ０ ０􀆰 ８９４ ８
Ｋ 值 １＃ ０􀆰 ９６８ ７ ０􀆰 ９７０ ３ ０􀆰 ９７１ ４ ０􀆰 ９７２ １ ０􀆰 ９７２ ５ ０􀆰 ９７２ ８ ０􀆰 ９７３ ０ ０􀆰 ９７３ ０ ０􀆰 ９７３ １ ０􀆰 ９７３ ０ ０􀆰 ９７３ ０
焦比 ２＃ ０􀆰 ８８４ ８ ０􀆰 ８８８ １ ０􀆰 ８８９ ９ ０􀆰 ８９０ ６ ０􀆰 ８９０ ９ ０􀆰 ８９０ ８ ０􀆰 ８９０ ６ ０􀆰 ８９０ ３ ０􀆰 ８９０ ０ ０􀆰 ８８９ ７ ０􀆰 ８８９ ４
Ｋ 值 ２＃ ０􀆰 ８９４ ６ ０􀆰 ８９９ ０ ０􀆰 ９０２ ０ ０􀆰 ９０３ ８ ０􀆰 ９０４ ８ ０􀆰 ９０５ ４ ０􀆰 ９０５ ７ ０􀆰 ９０５ ７ ０􀆰 ９０５ ７ ０􀆰 ９０５ ５ ０􀆰 ９０５ ３
平均值 ０􀆰 ９０８ ４ ０􀆰 ９１１ ８ ０􀆰 ９１３ ９ ０􀆰 ９１５ １ ０􀆰 ９１５ ８ ０􀆰 ９１６ １ ０􀆰 ９１６ １ ０􀆰 ９１６ １ ０􀆰 ９１６ ０ ０􀆰 ９１５ ８ ０􀆰 ９１５ ６

　 　 结果表明ꎬλ 取值较小时ꎬＲ２ 较大的算法赋

予的权重不足ꎬ预测精度较低ꎻλ 取值较大时ꎬＲ２

较大的算法赋予的权重过大ꎬ易导致预测结果过

拟合程度加强ꎬ预测效果反而变差ꎻλ ＝ ２􀆰 ０ ~ ２􀆰 ４
时ꎬ预测效果最好ꎬ Ｒ２ 为 ０􀆰 ９１６ １ꎬ 本文选取

λ ＝ ２􀆰 ２.
采用上述特征工程、超参调优和集成算法调

优后ꎬＲ２ 由 ０􀆰 ８１４ １ 提高至 ０􀆰 ９１６ １ꎬ模型的预测

精度得到了提高. 采用优化后的集成学习方法所

得各参数的预测值与实际值的偏差很小ꎬ预测效

果良好ꎬ有利于高炉操作者对炉况参数的精准控

制ꎬ而且模型具有很好的鲁棒性. 此外ꎬ采用上述

模型对热负荷、燃料比、炉喉钢砖温度、压差等高

炉参数进行了预测ꎬ预测值和真实值的 Ｒ２ 均能超

过 ０􀆰 ８ꎬ可以实现多目标炉况参数精准预测ꎬ有效

指导高炉操作.

３　 基于遗传算法的大型高炉参数优化

遗传算法是一种全局优化算法ꎬ研究的思路

来源于生物学理论ꎬ是一种基于生物进化论和分

子遗传学的搜索优化算法ꎬ具有计算方法简单、优
化效果好、处理组合优化问题能力强等优点. 本文

采用精英非支配排序多目标遗传算法 ＮＳＧＡ － Ⅱ
来解决高炉生产过程多目标优化问题[１１ － １２] .
ＮＳＧＡ －Ⅱ多目标优化算法流程如图 １ 所示.

采用 ＮＳＧＡ －Ⅱ算法对焦比和 Ｋ 值进行多目标

优化ꎬ选取的优化参数包括:烧结碱度、烧结 ＦｅＯ、烧
结 ＳｉＯ２、烧结ＭＳ、烧结强度、焦炭Ｍ４０、焦炭Ｍ１０、焦
炭平均粒级、焦炭灰分、焦炭 ＣＳＲ、焦炭 ＣＲＩ、球团比

例、中块焦比、理燃、炉渣二元碱度.
优化参数的约束条件设定:设定寻优数据集 Ｘꎬ
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参数 Ｘｉ 的下限为历史数据的 １􀆰 ５％ 分位数ꎬ上限为历

史数据的９８􀆰 ５％ 分位数ꎬ在此区间内进行迭代寻优.

图 １　 ＮＳＧＡ －Ⅱ算法流程
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＮＳＧＡ￣Ⅱ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 种群规模设定为 ５０ꎬ寻优代数为 １００ꎬ交叉概

率 Ｐｃ 为 ０􀆰 ８ꎬ变异概率 Ｐｍ 为 ０􀆰 １５ 时ꎬ对控制参

数进行寻优ꎬＮＳＧＡ － Ⅱ算法生成的 Ｐａｒｅｔｏ 前沿

如图 ２ 所示.

图 ２　 ＮＳＧＡ －Ⅱ算法生成的 Ｐａｒｅｔｏ前沿
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｐａｒｅｔｏ ｆｒｏｎｔｉｅｒ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｂｙ ＮＳＧＡ￣ＩＩ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 由图 ２ 可知ꎬＮＳＧＡ － Ⅱ算法所得 Ｐａｒｅｔｏ 最

优解中焦比的范围∈[３３９􀆰 ２ꎬ３４５􀆰 ４ ]ꎬＫ 值范

围∈[２􀆰 ５６ꎬ２􀆰 ６３] .
与传统寻优方法相比ꎬ遗传算法具有计算方法

简单、优化效果好、处理组合优化问题能力强等优

点. 本文采用 ＮＳＧＡ －Ⅱ算法进行求解ꎬ可以得到高

炉生产多目标优化问题的 Ｐａｒｅｔｏ 最优解集. 高炉操

作者可以根据该多目标优化结果针对不同的需求选

择相应的控制参数ꎬ实现高炉参数的优化控制.

４　 结　 　 论

１) 对于不同的预测目标参数ꎬ由于自身或相

应的特征参数的数据分布差异较大ꎬ不同机器学

习算法表现各异ꎬ没有哪一个算法总是最准确的ꎻ
集成学习可以对各种算法扬长避短ꎬ预测结果误

差小ꎬ还可以减少过拟合.
２) 采用特征工程、超参调优和集成算法调优

后ꎬ目标参数的预测值与真实值的决定系数 Ｒ２ 由

０􀆰 ８１４ １ 提高至 ０􀆰 ９１６ １ꎬ不仅提高了模型的预测

精准度ꎬ而且提升了模型的鲁棒性.
３) 在高炉参数预测时采用了高炉布料仿真模

型得出的特征参数ꎬ使得预测结果误差减小ꎬ为高

炉操作者对高炉参数的精准控制提供依据ꎬ以改善

高炉运行状况ꎬ进一步提高高炉生产技术指标.
４) 采用非支配排序多目标遗传算法进行求

解ꎬ最终得到高炉生产多目标优化问题的 Ｐａｒｅｔｏ
最优解集.
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