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摘要:高炉透气性指数是高炉操作者衡量高炉顺行状态的指标之一.针对传统透气性指数测量模型的缺陷,本文
提出了一种基于改进的多层超限学习机(multi-layer extreme learning machine, ML–ELM)的高炉透气性指数预测模
型. 首先分析影响高炉透气性指数的相关操作参数,考虑到高炉生产数据含有大量噪声,运用小波去噪方法消除数
据的噪声干扰. 然后建立高炉透气性指数预测模型. 在建模过程中,将偏最小二乘(partial least square, PLS)与多层超
限学习机算法结合,消除多层超限学习机最后一层隐藏层的多重共线性,提高了模型预测精度.并且所提出的改进
算法称为PLS–ML–ELM.最后使用现场生产数据对该模型训练和测试,预测结果表明所提出模型能够快速、精确地
预测高炉透气性指数,并且为高炉的后续操作提供有效的决策与支持.
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Prediction model of improved multi-layer extreme learning machine for
permeability index of blast furnace
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Abstract: Permeability index of blast furnace is one of significant indicators of measuring the anterograde state of blast
furnace for operators. Aiming at the defects of traditional permeability index measurement model, this paper proposes a
prediction model for permeability index based on improved multi-layer extreme learning machine algorithm (ML–ELM).
Firstly, relevant operation parameters are chosen through analyzing the mechanism of blast furnace. Given to blast furnace
production data contain noise, wavelet transform is adopted to get rid of interference. Secondly, the prediction model
of permeability index is established. Multi-layer extreme learning machine and partial least square method (PLS) are
combined to overcome output matrix multicollinearity of the last hidden layer for ML–ELM and prediction accuracy is
improved. And the improved algorithm is named as PLS–ML–ELM. Finally, practical production data are used to train and
test this model. Simulation results indicate that the model can quickly and accurately predict permeability index and can
offer efficient decision for sequent blast furnace operation.
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1 引引引言言言(Introduction)

高炉炼铁是一个化学反应众多、强耦合、多变

量、非线性的复杂工业过程[1–2]. 及时掌握高炉运行状
况和根据其进行合理操作是实现高炉炼铁高产低耗

的关键所在. 目前,高炉透气性指数是综合反映高炉
运行状态的重要指标之一.根据透气性指数,高炉操
作人员可以尽早发现和避免高炉悬料、崩料等高炉炉

况失常现象,从而判断高炉是否处于顺行状态. 由此
可见,对于高炉操作者来说,高炉透气性指数的准确
预测是至关重要的.
传统的透气性指数测量模型通常用高炉的冷风流

量与全压差(热风压力与炉顶压力之差)之比来表征高
炉透气性指数[3],数学表达式为

Tz =
Q

(p1 − p2)
=

Q

∆p
, (1)

收稿日期: 2016−05−07;录用日期: 2016−10−18.
†通信作者. E-mail: zhangsen@ustb.edu.cn.
本文责任编委:吴敏.
国家自然科学基金重点项目(61333002),国家自然科学基金项目(61673056)资助.
Supported by Key Program of National Natural Science Foundation of China (61333002) and Program of National Natural Science Foundation of
China (61673056).



第 12期 苏晓莉等: 高炉透气性指数的改进多层超限学习机预测模型 1675

其中: Tz表示高炉透气性指数, Q表示冷风流量, p1表
示热风压力, p2表示炉顶压力.

由于高炉内部反应复杂、因素众多,仅使用冷风流
量、热风压力和炉顶压力这3个高炉参数难以全面表
征高炉透气性指数,而且不能实现准确预测. 这直接
导致高炉操作人员不能依据其进行后续的高炉生产

优化控制,进而无法满足高炉现场的需求. 目前,国内
外关于高炉透气性指数的预测模型十分少见.

多层超限学习机算法(mulit-layer extreme learn-
ing machine, ML–ELM)是在超限学习机–自动编码器
(extreme learning machine-autoencoder, ELM–AE)的
基础上提出的. ML–ELM的训练速度和测试速度比现
有的深层网络更快,它的泛化能力可以达到甚至优于
其他深层网络的精度.而且, ML–ELM不需要微调.因
此, ML–ELM可以被用来建立预测模型.

针对高炉透气性指数的相关分析,本文选取透气
性指数作为输出量,使用高炉生产数据,结合ML–
ELM算法,建立高炉透气性指数预测模型. 考虑到
ML–ELM最后一层隐藏层存在多重共线性问题,本文
运用偏最小二乘方法(partial least square, PLS)优化
ML–ELM,从而实现高炉透气性指数的高效、精确预
测. 为了保证模型的精准度和可信度,本文根据高炉
相关机理,分析影响透气性指数的因素,并且运用小
波变换方法去除现场生产数据噪声. 实验结果表明,
采用改进ML–ELM算法建立的预测模型能够实时精
准预测高炉透气性指数,为高炉顺行和后续操作提供
支持.

本文结构如下: 第2部分介绍影响透气性指数的因
素及高炉生产数据噪声处理;第3部分简要介绍ML–
ELM和与其相关的算法,并详细介绍改进ML–ELM
算法,最后给出透气性指数预测模型;本文的仿真实
验和仿真结果在第4部分进行介绍;第5部分对本文进
行总结.

2 透透透气气气性性性指指指数数数影影影响响响因因因素素素分分分析析析及及及数数数据据据预预预处处处

理理理(Permeability index factor analysis and da-
ta preparation)
测量高炉透气性指数的传统模型以冷风流量、热

风压力和炉顶压力为根据,但是高炉内部环境复杂,
仅以这3个参量不足以全面反映高炉透气性指数的变
化,从而不能准确判断高炉炉况. 由于高炉内部环境
复杂,故影响高炉透气性指数的因素众多. 因此,在建
立高炉透气性指数预测模型之前,首先确定影响透气
性指数的相关因素作为预测模型的输入参量. 同时,
高炉操作现场环境复杂,影响透气性指数的相关参数
的数据带有噪声,需要进行数据去除噪声处理,从而
提高预测模型的性能,实现精准预测的目的.

2.1 透透透气气气性性性指指指数数数影影影响响响因因因素素素分分分析析析(Permeability index
factor analysis)
本文除了采用冷风流量、热风压力和炉顶压力

这3个与高炉透气性指数相关的参数作为输入参量外,
还结合高炉内部机理分析影响其他高炉透气性指数

的相关因素.其中,风温表示高炉鼓风的温度.风温越
高,鼓风带入炉内的热量越多,进而产生高炉下部的
热波动;风速是指鼓风在高炉风口出风处的速度,风
速可以影响高炉炉缸的活跃程度,并且影响高炉下部
的煤气流分布情况,因此也影响高炉下部的热波动;
炉顶温度可以反映高炉内部的热交换状态. 由高炉的
热制度、送风制度可以影响高炉透气性指数可知,风
温、风速和顶温这3个参数均影响高炉透气性指数.
综合上述高炉内部机理分析,本文选取风量、风

温、风压、风速、顶温、顶压这6个高炉参数. 结合Pea-
rson相关系数方法,分别计算这6个参数与透气性指数
之间的相关程度.设参数X和Y有如下两组数值:
X: x1, x2, · · ·, xn; Y : y1, y2, · · ·, yn,则参数X和Y的

Pearson相关系数定义如式(2)所示:

ρ =

n∑
i=1

(xi − x̄)(yi − ȳ)√
n∑

i=1

(xi − x̄)
2

√
n∑

i=1

(yi − ȳ)
2
, (2)

其中: 相关系数ρ的绝对值(|ρ|)表示两个参数之间的
相关程度,当0.8 6 |ρ| 6 1.0时,表示两个参数有着极
强的相关性. 通过选取1500组高炉现场生产数据,根
据式(2)计算得到每个参数与透气性指数的相关系数,
结果如表1所示.

表 1 高炉参数与透气性指数的Pearson相关系数的计
算结果

Table 1 Results of Pearson correlation coefficient be-
tween parameters of blast furnace and perme-
ability index

高炉参数 Pearson系数

风量 0.8641
风温 0.8532
风压 0.9219
风速 0.9085
顶温 0.8276
顶压 0.8132

由表1可知,所选取的6个高炉参数分别与透气性
指数有着极强的相关性.
根据高炉内部机理分析和Pearson相关系数分析,

本文选取风量、风温、风压、风速、顶温、顶压这6个
高炉参数作为预测模型的输入参量. 由于本文对高炉
透气性指数进行预测,故将其作为预测模型的输出参
量.
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2.2 基基基于于于小小小波波波变变变换换换的的的高高高炉炉炉现现现场场场数数数据据据预预预处处处理理理

(Preparation of blast furnace field data based on
wavelet transform)
由于高炉内部环境复杂、换炉操作等因素的影响,

从高炉现场所获得的高炉生产数据包含大量噪声[4].
并且,使用伴有噪声的高炉数据建立预测模型会使预
测效果变差,所以先对高炉生产数据进行处理.

小波变换可将信号分解成具有不同频率和尺度的

子信号,并且能够保留信号的重要部分[5]. 而且,小波
变换对非平稳信号具有良好的去除噪声能力,因此本
文采用小波变换对高炉现场数据进行去除噪声处理.

从现场采集7个高炉生产参数(风量、风温、风
压、风速、顶压、顶温、透气性指数)的数据样本序列,
表2列出了原始采样数据的相关信息.分别对这7个参
数进行去除噪声处理. 本文以风量参数为例,采用
MATLAB小波工具箱中的WDEN()函数进行去噪处
理. 经过多次实验可知,选用的小波函数为sym8,阈
值选择标准为固定阈值原则(sqtwolog),采用软门限
阈值处理方式,并且根据每一层小波分解的噪声水平
估计来调整阈值,由于分解层次大于5层后去噪效果
已不明显,故分解层次选为5层. 图1为从高炉现场采
集的风量数据的去噪过程.

表 2 样本数据信息

Table 2 Information of sampling data

No. 参数 平均值 最小值 最大值 标准差 量纲

输入

1 风量 4180.12 4131.04 4242.13 12.35 m3/min
2 风温 1179.86 1165.74 1189.54 2.34 ◦C
3 风压 346.05 316.74 357.94 5.20 kPa
4 风速 256.68 247.47 276.40 3.38 m/s
5 顶温 200.33 126.84 326.86 39.95 ◦C
6 顶压 190.20 186.13 214.58 1.19 kPa

输出 1 透气性指数 0.81 0.61 0.89 0.03 m3/(min · kPa)

图 1 风量数据的去噪过程

Fig. 1 The de-noising process of blast volume
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从图 1中的 (a)图可知风量数据在平均值
4180.12m3/min附近上下波动,并且波动幅度较大;
图1中的(b)图是选用的小波函数sym8;图1中的(c)图
表示小波函数sym8的尺度函数;图1中的(d)图为去
噪后的风量数据.

3 基基基于于于PLS–ML–ELM的的的高高高炉炉炉透透透气气气性性性指指指数数数
预预预测测测模模模型型型 (Prediction model of permeabili-
ty index for blast furnace based on PLS–ML–
ELM)
由于影响高炉透气性指数的因素众多,并且和

ELM算法相比, ML–ELM算法具有多层学习能力、深
度特征提取和更高的准确度等优点,本文采用ML–
ELM算法建立预测模型. 但是, ML–ELM最后一层
隐藏层存在多重共线性问题,影响高炉现场对透气性
指数预测提出的高精准度要求. 因此,本文将ML–
ELM算法和PLS方法结合,消除ML–ELM的多重共线
性问题,提高预测模型精度和泛化能力,从而实现精
确预测透气性指数的目的. 本章首先简要介绍与ML–
ELM算法相关的ELM算法、ELM–AE算法,并且介绍
ML–ELM算法. 然后详细介绍改进的ML–ELM算法,
最后介绍采用改进的ML–ELM算法所建立的高炉透
气性指数预测模型.

3.1 超超超限限限学学学习习习机机机(Extreme learning machine, ELM)
由黄广斌等人提出的ELM是一个简单、高效并且

具有单隐藏层的学习算法[6–7]. ELM的结构图如图2
所示. 假设有N个独立样本(xi, ti),其中: xi = [xi1

xi2 · · · xin]
T ∈ Rn表示第i个样本有n维特征, ti =

[ti1 ti2 · · · tim]
T ∈ Rm表示目标矢量,则l个隐藏层

节点和激活函数g(x)可以由下面的数学模型表示

l∑
i=1

βigi(xj) =
l∑

i=1

βig(wi · xj + bi) = oj,

k = 1, 2, · · · , N,
(3)

其中: wi = [wi1 wi2 · · · win]
T是连接第i个隐藏层

节点和全部输入节点的权值矢量, βi = [βi1 βi2 · · ·
βim]

T是连接第i个隐藏层节点和全部输出节点的权值

矢量, bi是第i个隐藏层节点的偏置值, wi · xj是wi和

xj的内积,并且g(wi · xj + bi)是第i个隐藏层节点的

输出.在本文中,输出节点被选择为线性的.

上述N个方程可以简要地写为下面的形式:

Hβ = T, (4)

其中

H =


g(w1 · x1 + b1) · · · g(wn · x1 + bn)

...
...

...
g(w1 · xN + b1) · · · g(wn · xN + bn)


N×n

,

(5)

β =


βT
1

...
βT
n


n×m

, T =


tT1
...
tTN


N×m

, (6)

H称为隐藏层的输出矩阵, H的第i列是相对于输入

x1, x2, · · · , xN的第i个隐藏层节点输出矢量.

图 2 ELM的结构图

Fig. 2 The structure of ELM

ELM算法使用最小二乘法计算输出权值β,可以
由下式表示

β = H†T = (HTH)−1HTT. (7)

3.2 超超超限限限学学学习习习机机机–自自自动动动编编编码码码器器器 (Extreme learning
machine-autoencoder, ELM–AE)
广泛应用于深度学习[8]的自动编码器是无监督的

人工神经网络,它的输出和输入相同,并且能很好地
逼近输入信号[9]. Chamara L L等人[10]提出的ELM–
AE是神经网络的新方法,它可以像深度学习中的自动
编码器那样重建输入信号.

ELM–AE是无监督神经网络,并且ELM–AE的输
出和ELM–AE的输入相同.图3是ELM–AE的模型.
ELM–AE的输入权值和隐藏层的偏置矢量是随机生
成的,而且是正交的. 对于N个独立的样本, xi ∈ Rn

× Rj (i = 1, 2, · · · , N), ELM–AE隐藏层的输出可以
表示为

h = g(ax+ b), (8)

其中: aTa = I, bTb = I . 隐藏层输出和输出层输出
之间的数学关系可以表述为

h(xi)β = xT
i , i = 1, 2, · · · , N, (9)

其中β为输出权值.这里的输出权值有3种求解情况:

情情情况况况 1 训练样本数目大于隐藏层节点数目

β = (
I

C
+HTH)−1HTX. (10)

情情情况况况 2 训练样本数目等于隐藏层节点数目

β = H−1X. (11)

情情情况况况 3 训练样本数目小于隐藏层节点数目
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β = HT(
I

C
+HHT)−1X. (12)

3.3 多多多层层层超超超限限限学学学习习习机机机(Multi-layer extreme learning
machine, ML–ELM)

Chamara L L等人[10]提出的ML–ELM可以利用无
监督学习去训练每层的参数. 和现在流行的深度学习
算法相比, ML–ELM最突出的特点是ML–ELM不需
要调整网络,这正是ML–ELM可以用很短的时间去训
练网络的原因[11]. 图4为ML–ELM的模型.

为了训练每层参数, ML–ELM采用ELM–AE算法.
ML–ELM的隐藏层激活函数可以是线性或者非线性
分段. 如果第k层隐藏层的节点数等于第k − 1层隐藏

层的节点数,激活函数g(x)应该是线性的,否则g(x)

应该是非线性分段的,所以第k层隐藏层的输出可以

表示为

Hk = g((βk)THk−1), (13)

其中: Hk是第k层隐藏层的输出,第k − 1层隐藏层的

输出矩阵Hk−1是第k层隐藏层的输入矩阵, g(·)表示
隐含层的激活函数,注意: k − 1 = 0,本文可以解释
这种情况为H1是第一隐藏层, H0是输入层.

图 3 ELM–AE的结构图

Fig. 3 The structure of ELM–AE

图 4 ML–ELM的结构图

Fig. 4 The structure of ML–ELM

3.4 基基基于于于偏偏偏最最最小小小二二二乘乘乘的的的改改改进进进多多多层层层超超超限限限学学学习习习机机机(The
improved multi-layer extreme learning machine
based on partial least square, PLS–ML–ELM)
在ML–ELM算法中,当最后一层隐藏层的输出矩

阵高度共线性时, ML–ELM算法的泛化能力会受到限
制.集合了多元回归和主成分分析的优点的偏最小二
乘算法是一个有效建立多自变量和多因变量关系的

方法[12–13],而且,偏最小二乘方法可以解决多重共线
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性问题和消除噪声. 此外,最后一层隐藏层和输出层
之间的输出权值可以通过偏最小二乘直接计算得到.
所以,改进的ML–ELM算法可以使计算结果具有更好
的泛化能力和鲁棒性.
假设最后一层隐藏层的输出矩阵为HLast ∈

RN×m,其中: N为样本个数, m为最后一层隐藏层的
节点数,并且输出层的输出为Y ∈ RN×l,其中N为样

本个数, l为输出节点数,本文使用偏最小二乘方法建
立HLast和Y之间的关系.数学表达式为

Y = HLastβPLS + ξ, (14)

其中: βPLS是由偏最小二乘方法计算得出的, ξ是噪声.
PLS–ML–ELM的主要思路如下: 首先,从HLast中

提取出第一成分u1(u1是h1, h2, · · · , hm的线性组合,
其中HLast = [h1 h2 · · · hm]N×m),并且从Y中提取

出第一成分v1(v1是y1, y2, · · · , yl的线性组合),同时,
u1和v1的相关程度必须达到最大;然后,建立y1, y2,

· · · , yl和u1之间的回归模型. 如果回归方程达到满意
的精度,则算法终止,否则,从HLast = [h1 h2 · · ·
hm]N×m和Y = [y1 y2 · · · yl]N×l中继续分别提取第

2成分u2和v2,建立回归方程,直到回归方程达到满意
的精度为止[14]. 假设从HLast中提取出r个成分u1, u2,

· · · , ur,并且建立了y1, y2, · · · , yl和u1, u2, · · · , ur

之间的回归方程,然后得到y1, y2, · · · , yl和原变量
h1, h2, · · · , hm之间的回归方程,最终得到输出权值
βPLS. 具体步骤如下:
第第第0步步步 给定一个含有N个采样数据(xi, ti)的数

据集,其中xi = [xi1 xi2 · · · xim]
T ∈ Rm表示第i个

采样数据有m维特征, ti = [ti1 ti2 · · · til]
T ∈ Rl表

示目标向量,随机生成输入层和各隐藏层的权值和偏
差,根据公式(13)计算出各隐藏层的输出矩阵,直到得
到最后一层隐藏层的输出矩阵HLast.
第第第1步步步 分别从HLast和输出层的输出矩阵Y中提

取出第一对成分u1和v1,并且使得u1和y1, y2, · · · , yl
之间的相关性最大.而且, u1和v1应该满足两个要求:

1) u1和v1尽可能多地分别从所在变量组提取信

息;
2) u1和v1的相关性达到最大. u1和v1可以由公式

(15)描述

u1 =HLastp1 =
h11 · · · h1m

...
. . .

...
hN1 · · · hNm



p11

...
p1m

 =


u11

...
uN1

 ,

v1 = Y q1 =


y11 · · · y1l

...
. . .

...
yN1 · · · yNl



q11

...
q1l

 =


v11

...
vN1

 ,

(15)

其中: p1 = [p11 · · · p1m]
T和 q1 = [q11 · · · q1l]

T分

别为HLast和Y的载荷因子.

所以,可将要求1)和2)转换为条件极值问题:

max (u1, v1) = (HLastp1, Y q1) = pT1H
T
LastY q1,

s.t.

pT1 p1 = ∥p1∥2 = 1,

qT1 q1 = ∥q1∥2 = 1.

(16)

运用拉格朗日乘子法,即

L = pT1H
T
LastY q1 − λ1(p

T
1 p1 − 1)− λ2(q

T
1 q1 − 1),

(17)

L关于p1, q1, λ1, λ2的偏导数分别为

∂L

∂p1
= HT

LastY q1 − 2λ1p1 = 0,

∂L

∂p2
= Y THLastp1 − 2λ2q1 = 0,

∂L

∂λ1

= −(pT1 p1 − 1) = 0,

∂L

∂λ2

= −(qT1 q1 − 1) = 0.

(18)

运用等式(18)可以得到方程(19)

2λ1 = 2λ2 = pT1H
T
LastY q1 = ⟨HLastp1, Y q1⟩ . (19)

注意

θ1 = 2λ1 = 2λ2 = pT1H
T
LastY q1,

所以θ1是条件极值问题的目标函数值.因此,这里有

HT
LastY q1 = θ1p1, (20)

Y THLastp1 = θ1q1. (21)

利用等式(20)–(21)得到等式(22):

HT
LastY Y THLastp1 = θ21p1. (22)

观察等式(22), p1是矩阵HT
LastY Y THLast的特征矢量,

θ21是对应的特征值,并且θ1是目标函数值.根据等式
(21)由p1求得q1,则得分矢量可由载荷因子p1和q1表

示 u1 = HLastp1,

v1 = Y q1.
(23)

第第第2步步步 分别建立 h1, h2, · · · , hm 和 u1, y1, y2,
· · · , yl和v1的回归方程. 注意E0 =HLast, F0 = Y . 所
以回归模型是 E0 = u1α

T
1 +E1,

F0 = v1γ
T
1 + F1,

(24)

其中: α1 = [α11 α12 · · · α1m]
T, γ1 = [γ11 γ12 · · ·

γ1l]
T是参数矢量, E1, F1是残差矩阵. 回归参数矢

量α1, γ1的最小二乘估计是
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α1 =

ET
0 u1

∥u1∥2
,

γ1 =
FT

0 v1

∥v1∥2
.

(25)

第第第3步步步 用残差矩阵E1, F1代替E0, F0.

如果残差矩阵F1中的元素趋近于0,由第1对得分
矢量建立的回归方程满足精度要求,并且停止.否则,
重复第1步和第2步,并且第2对得分矢量可以表示为u2 = E1p2,

v2 = F1q2,
(26)

所以回归模型是E0 = u1α
T
1 + u2α

T
2 + E2,

F0 = v1γ
T
1 + v2γ

T
2 + F2,

(27)

其中: α2和γ2是回归参数矢量,可以表示为
α2 =

ET
1 u2

∥u2∥2
,

γ2 =
FT

1 v2

∥v2∥2
.

(28)

第第第4步步步 继续第2步和第3步,直到r个主成分被保

留. 与此同时,余下的m− r个成分有很小的变化,可
以被认为是噪声或者是造成最后一层隐藏层的多重

共线性的原因.而且,偏差Er和Fr非常小. 所以这里
有

E0 =
r∑

i=1

u1α
T
1 + u2α

T
2 + · · ·+ urα

T
r + Er =

UαT +Er,

F0 =
r∑

i=1

v1γ
T
1 + v2γ

T
2 + · · ·+ vrγ

T
r + Fr =

V γT + Fr,

(29)

而且, uk和vk之间有着内在联系,这个联系可以描述
为[14]

vk = ukbk, k = 1, 2, · · · , r, (30)

所以F0的等式可以重写为

F0 = V γT + Fr =
r∑

i=1

u1b1γ
T
1 + u2b2γ

T
2 + · · ·+ urbrγ

T
r + Fr =

UBγT + Fr, (31)

其中Û = E0P ,回归方程被描述为

F̂0 = E0PBγT + Fr. (32)

根据上面的分析,输出层的输出权值被表述为

β̂PLS = PBγT, (33)

其中: P是成分矩阵, B是对角矩阵,并且γT是F0的权

重矩阵.

3.5 基基基于于于PLS–ML–ELM高高高炉炉炉透透透气气气性性性指指指数数数预预预测测测模模模
型型型的的的建建建立立立(Establishing the prediction model of
permeability index for blast furnace based on
PLS–ML–ELM)
基于PLS–ML–ELM的高炉透气性指数预测模型

的建模过程如下所示.

步步步骤骤骤 1 确定PLS–ML–ELM的网络结构.

通过本文上述分析可知,以风温、风量、风压、风
速、顶温、顶压6个参数作为PLS–ML–ELM高炉透气
性指数预测模型输入层的输入变量,即输入层有6个
输入节点. 以透气性指数作为该预测模型的输出变量,
即输出层有1个输出节点.

步步步骤骤骤 2 建立PLS–ML–ELM网络模型.

1) 各隐藏层节点的激活函数为Sigmoid函数;

2) 各隐藏层节点个数是随机选取的,并且输入层
与隐藏层、各隐藏层之间的连接权值是任意生成的且

是正交的,各隐藏层节点的偏置是随机生成的且是正
交的;

3) 计算各隐藏层的输出矩阵Hi,其中i表示第i层

隐藏层;

4) 计算最后一层隐藏层与输出层连接权值HLast.

根据上述步骤,可以得到基于PLS–ML–ELM高炉
透气性指数预测模型结构图,如图5所示.

图 5 高炉透气性指数预测模型

Fig. 5 The prediction model of permeability index of blast fur-
nace

步步步骤骤骤 3 验证PLS–ML–ELM网络模型.

如果运用该模型所得到的输出预测值与实际测量

值的均方误差达到要求,则模型建立完毕. 如果均方
误差不符合要求,则返回步骤2重新建立模型.

4 仿仿仿真真真实实实验验验和和和分分分析析析(Simulation experiment and
analysis)
利用武钢某高炉的现场生产数据,现场数据的采

样间隔为1 min,并且以1 min采样周期能很好地反映
现场数据的变化. 经过上述数据去除噪声处理后,选
取1500组数据. 其中1200组数据作为模型的训练数
据, 300组数据作为模型的验证数据. 由于这 7个参数
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的量纲各不相同且数值差异较大,会对预测结果带来
很大的波动,进而影响预测模型的精度,所以本文对
去噪处理后的数据进行归一化处理. 然后,分别采用
ELM, PLS–ELM[15], ML–ELM及PLS–ML–ELM模型
进行仿真验证.

为了确保所建立的预测模型的性能达到最佳目标,
本文经过反复调整和分析后, ELM隐藏层的节点数确
定为100, PLS–ELM隐藏层的节点数为100, ML–ELM
分别采用2层、3层和4层隐藏层结构进行验证, ML–
ELM预测模型各层节点数在表3中详细给出. PLS–
ML–ELM预测模型采用3层隐藏层结构.

表 3 隐藏层层数不同的ML–ELM的各隐藏层节点数
目

Table 3 Numbers of nodes of ML–ELMs which have
different number of hidden layers

隐藏层

层数

第1
隐藏层

第2
隐藏层

第3
隐藏层

第4
隐藏层

2 200 100
3 150 150 100
3 200 200 150
3 300 300 150
3 300 300 200
4 150 150 100 70
4 200 200 150 100
4 300 300 150 100
4 300 300 200 100

根据上述分析,本文所有仿真实验是在MATLAB
R2012a软件上运行的. 首先,本文根据表3的相关信息

采用ML–ELM预测模型预测高炉透气性指数,预测结
果如表4所示. 比较表4给出的预测结果,可知具有3层
或4层隐藏层的ML–ELM预测模型的预测精度明显优
于具有2层隐藏层的ML–ELM预测模型;具有3层隐
藏层的ML–ELM预测模型和具有4层隐藏层的ML–
ELM预测模型在预测精度方面没有明显差别,而且具
有3层隐藏层的ML–ELM预测模型的训练时间和测试
时间均小于具有4层隐藏层的ML–ELM预测模型. 本
文根据上述分析,以具有3层隐藏层的ML–ELM和提
出的具有3层隐藏层的PLS–ML–ELM预测模型为代
表,与ELM和PLS–ELM预测模型进行对比. 图6为运
用PLS–ML–ELM预测模型得到的高炉透气性指数预
测结果与实际数据的对比图,图7给出PLS–ML–ELM
预测透气性指数的相对误差. 从图6和图7可知PLS–
ML–ELM预测模型能够很好预测高炉透气性指数. 为
了进一步比较各预测模型的预测效果,图8给出根
据PLS–ML–ELM, ML–ELM, PLS–ELM和ELM预
测模型得到的高炉透气性指数预测结果与真实值的

对比结果,图9给出PLS–ML–ELM, ML–ELM, PLS–
ELM和ELM预测透气性指数的相对误差的对比结果.
由图8可以看出,相比于ML–ELM, PLS–ELM, ELM,
PLS–ML–ELM预测模型具有更好的预测效果,并且
能更好的预测透气性指数的变化趋势. 从图9可以得
知, PLS–ML–ELM预测模型的相对误差明显小于
ML–ELM预测模型及ELM, PLS–ELM预测模型的相
对误差, PLS–ML–ELM预测模型相对误差控制在
1%之内,而ML–ELM, PLS–ELM和ELM预测模型的
相对误差分别在2%, 4%和5%之内,由此可知PLS–
ML–ELM具有较高的预测精度,可以满足高炉操作现
场的需求.

表 4 基于隐藏层层数不同的ML–ELM透气性指数预测结果比较

Table 4 Comparison of prediction results for permeability index using the ML–ELM algorithm with different num-
bers of hidden layers

隐藏层

层数

各隐藏层

节点数

RMSE 训练

时间/s
测试

时间/s
SD CV

训练 测试

2 200, 100 0.0081 0.0067 0.3120 0.0156 0.0192 0.0240
3 150, 150, 100 0.0061 0.0049 0.4680 0.0156 0.0164 0.0202
3 200, 200, 150 0.0053 0.0044 0.6396 0.0312 0.0157 0.0197
3 300, 300, 150 0.0047 0.0035 0.9672 0.0312 0.0151 0.0190
3 300, 300, 200 0.0042 0.0030 1.0452 0.0312 0.0150 0.0189
4 150, 150, 100, 70 0.0059 0.0049 0.7156 0.0468 0.0162 0.0203
4 200, 200, 150, 100 0.0053 0.0042 1.3884 0.0624 0.0153 0.0192
4 300, 300, 150, 100 0.0046 0.0035 1.2636 0.0624 0.0151 0.0189
4 300, 300, 200, 100 0.0041 0.0030 1.5756 0.0624 0.0150 0.0188
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图 6 PLS–ML–ELM透气性指数预测结果

Fig. 6 Prediction results of permeability index based on PLS–
ML–ELM

图 7 PLS–ML–ELM透气性指数预测相对误差

Fig. 7 Relative prediction errors of permeability index based
on PLS–ML–ELM

图 8 不同预测模型的透气性指数预测结果

Fig. 8 Prediction results of permeability index based on differ-
ent prediction models

本文采用均方根误差RMSE、标准差SD、变异系
数CV及训练时间、验证时间作为各预测模型的评价
标准.其中RMSE, SD和CV的表达式为



RMSE =

√√√√ n∑
i=1

(Xobs,i −Xmodel,i)
2

n
,

SD =

√√√√√ N∑
i=1

(Xi − X̄)
2

n− 1
,

CV =
SD
X̄

× 100%.

(34)

图 9 不同预测模型的透气性指数相对误差

Fig. 9 Relative prediction errors of permeability index based
on different prediction models

本文运用不同的预测模型,经过50次仿真,取平均
值得到各预测模型的预测结果,如表5所示. 由表5可
知, ELM预测模型的训练和测试均方误差分别为
0.0265和0.0221,远大于其他 3种预测模型,这表明
ELM预测模型的预测精度远不及其余3种预测模型.
PLS–ELM预测模型的训练和测试均方误差分别为
0.0210和0.0189, ML–ELM预测模型的训练和测试均
方误差分别为0.0061和0.0049, PLS–ML–ELM预测模
型的训练和测试均方误差分别为0.0052和0.0039,由
此可知, PLS–ML–ELM预测模型的预测精度优于ML
–ELM和PLS–ELM.在训练时间和测试时间方面,如
表5所示, ELM预测模型的训练和测试时间分别为
0.0624 s和0.0022 s; PLS–ELM预测模型的训练和测
试时间分别为0.0780 s和0.0024 s; ML–ELM预测模
型的训练和测试时间分别为0.4680 s和0.0156 s; PLS
–ML–ELM预测模型的训练和测试时间分别为
0.5770 s和0.0312 s. 从时间方面看, PLS–ML–ELM预
测模型耗时最长,但是其预测精度远大于其余3种预
测模型. 此外,本文采用现有的BP算法建立预测模型,
其训练和预测时间分别为13.9316 s和0.1275 s,相对
于BP预测模型, PLS–ML–ELM预测模型的预测时间
不足1 s,是十分快速的,并且是可以接受的. PLS–ML
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–ELM预测模型的标准差最小,表明采用其得到的预
测值最接近真实值;并且PLS–ML–ELM预测模型的
变异系数最小,表明利用其得到的预测值与真实值的
偏离程度最小. 由此可知, PLS–ML–ELM预测模型具
有更好的泛化能力和稳定性. 与ELM, PLS–ELM和
ML–ELM相比,本文提出的PLS–ML–ELM预测模型
能够实现高炉透气性指数的精准预测,从而满足高炉
现场的操作需求. 并且表明在处理工业数据方面具有

更好的预测性能和鲁棒性. 此外,本文还对表3中具
有3层隐藏层的ML–ELM预测模型的各种情况进行改
进,即采用具有3层隐藏层的PLS–ML–ELM预测模
型. 相应的预测结果由表6给出.表6可以进一步说明
提出的PLS–ML–ELM预测模型在预测精度上优于
ML–ELM预测模型,并且具有更好的泛化能力. 同时,
进一步说明PLS–ML–ELM预测模型能够精准预测高
炉透气性指数.

表 5 透气性指数预测模型的预测结果比较

Table 5 Comparison of prediction results for permeability index prediction models

模 型
各隐藏层

节点数

RMSE 训练

时间/s
测试

时间/s
SD CV

训练 测试

ELM 100 0.0265 0.0221 0.0624 0.0022 0.0239 0.0298
PLS–ELM 100 0.0210 0.0189 0.0780 0.0024 0.0191 0.0240
ML–ELM 150, 150, 100 0.0061 0.0049 0.4680 0.0156 0.0164 0.0202

PLS–ML–ELM 150, 150, 100→70 0.0052 0.0039 0.5770 0.0312 0.0158 0.0198

表 6 基于PLS–ML–ELM的透气性指数预测结果比较

Table 6 Comparison of prediction results for permeability index based on PLS–ML–ELM

模 型
各隐藏层

节点数

RMSE 训练

时间/s
测试

时间/s
SD CV

训练 测试

PLS–ML–ELM 150, 150, 100→70 0.0052 0.0039 0.5770 0.0312 0.0158 0.0198
150, 150, 100→60 0.0046 0.0035 0.4524 0.0312 0.0153 0.0192
150, 150, 100→50 0.0045 0.0033 0.4992 0.0312 0.0143 0.0179

PLS–ML–ELM 200, 200, 150→110 0.0050 0.0038 0.5148 0.0312 0.0158 0.0197
200, 200, 150→100 0.0048 0.0036 0.6396 0.0312 0.0152 0.0191
200, 200, 150→90 0.0047 0.0035 0.6552 0.0312 0.0144 0.0180

PLS–ML–ELM 300, 300, 200→150 0.0043 0.0029 1.0920 0.0312 0.0153 0.0193
300, 300, 200→100 0.0041 0.0027 1.1388 0.0312 0.0147 0.0184

5 结结结论论论(Conclusions)
针对高炉透气性指数传统预测模型的缺陷,本文

提出了一种基于PLS–ML–ELM的透气性指数预测方
法. 该方法利用高炉现场生产数据,通过分析高炉机
理和炼铁制度,并且考虑现场数据存在噪声,使用小
波变换对数据进行去除噪声处理. 最后利用ML–ELM
建立预测模型,并且运用PLS优化ML–ELM最后一层
隐藏层的输出矩阵,消除了最后一层隐藏层的多重共
线性问题.仿真实验表明,该方法可以精准预测透气
性指数,并且为高炉后续操作提供有效的决策与支持.
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