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摘要:在高炉生产中,准确的预测高炉煤气流分布状况将有助于保证高炉的稳定顺行. 针对传统高炉煤气流预测
模型的缺陷,本文提出了一种将带遗传因子的自回归移动平均模型(FF−ARMAX)和基于限定记忆的正则化极限学
习机(RFMLS−RELM)相结合的高炉煤气流多步预测模型. 在数据预处理方面,建立FF−ARMAX模型消除原始数
据中的测量误差,同时采用傅里叶变换法消除数据中叠加的环境噪声. 最后采用RFMLS−RELM算法进行多步预
测,对比试验表明,该算法在应用于煤气流预测时,预测精度更高,适用于对煤气流分布状况的多步预测. 多步预测
实验结果表明,该模型虽然仍旧无法完全解决预测误差随预测步数的增加而不断叠加的问题,但相较于其他传统预
测模型能够实现更好的预测效果和更高的预测精度,为高炉操作人员分析炉况提供了有效的帮助和支持.
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Abstract: In blast furnace production, the prediction of gas flow will help to ensure the stability of the blast furnace.
Aiming at the shortcomings of the traditional prediction model of blast furnace gas flow, this paper proposes a multi-
step prediction model of gas flow based on auto-regressive moving average model based on recursive least squares with
forgetting factor (FF−ARMAX) and regularized extreme learning machine based on recursive finite memory least squares
(RFMLS−RELM). In terms of data correction, construct FF−ARMAX model to eliminate the measurement error in the
data. At the same time, the Fourier transform method is used to denoising. The RFMLS−RELM algorithm is used for
multi-step prediction. The comparison experiments show that the proposed algorithm is faster in modeling and higher in
prediction accuracy when applied to blast furnace gas flow prediction. It is suitable for the multi-step prediction of gas flow
distribution of blast furnace. The experimental results show that the model can accurately predict the distribution of blast
furnace gas flow, which provides effective help and support for blast furnace operators to analyze furnace conditions.
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1 引引引言言言

钢铁工业是国民经济的支柱性产业.高炉是钢铁
生产过程中的核心设备,关系到钢铁行业的工业产量
和能源消耗.维持高炉的稳定顺行是整个钢铁行业共

同追求的重要目标[1]. 在高炉生产中,炉顶的煤气流
分布直接反映了煤气热能的利用情况,因而影响高炉
能耗水平和生产成本,所以准确的预测高炉煤气流分
布状况将有助于保证高炉的稳定顺行[2]. 然而,高炉
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在运行过程中处于“黑箱”状态,使得高炉操作人员
无法直接观测煤气流的分布及其状态变化. 因此关于
高炉煤气流分布状况的预测一直是学术界和工业界

的热门研究方向[3]. 高炉煤气流分布的预测有利于研
究高炉料面的变化规律,从而指导布料操作.随着检
测技术的发展,包括红外成像、十字测温等先进技术
较为成熟的运用在高炉煤气流的实时检测中,使得煤
气流的预测成为了可能. Li等人[4]基于小波概率神经

网络建立一种煤气流分布辨识模型. Zhang等人[5]建

立了一种基于低频特征提取技术的支持向量回归模

型预测高炉煤气流分布状况. Shi等人[6]提出了一种基

于红外图像处理的高炉煤气流中心分布特征识别方

法,采用模糊C均值聚类和统计方法对高炉煤气流中
心的分布特征和相应的气体利用率进行了分类. An等
人[7]提出一种基于炉顶摄像检测的高炉炉喉煤气流形

态三维模型重建方法. Zhou等人[8]基于时间序列思

想,采用多输出自回归移动平均模型、主因子分析法、
Pearson相关性分析、赤池信息准则与模型拟合优度
等技术,提出一种结构简单、精度高且易于实现的十
字测温中心温度在线估计方法. 虽然上述模型均可实
现对高炉煤气流分布状况的研究和预测,但是仍然存
在两个问题使模型的准确性无法令人完全信服.
问问问题题题 1 在高炉运行过程中,基于十字测温装置

和红外图像处理技术所得到的温度数据总是不同程

度的带有异常数据. 异常数据产生的原因,既有因高
炉内部粉尘与高温煤气密布等环境因素产生的环境

噪声,也有因长期处于高温高压环境下导致的测量仪
器损坏所产生的测量误差,而后者的影响更为恶劣.
使用滤波等数据预处理手段虽然可以有效去除环境

噪声但是却无法完全排除测量误差.
问问问题题题 2 传统高炉煤气流温度预测模型主要集中

在优化模型,提高预测精度上,而忽视了在工程中的
实用性. 大多数预测模型属于单步预测,虽然具有很
高的精度,但是只能为高炉操作人员提供一分钟甚至
几十秒的预测结果,而这对实际操作的帮助十分有限.
针对以上所提到的问题,本文基于真实的高炉十

字测温数据,将带遗忘因子的递推最小二乘法的自回
归 移 动 平 均 模 型 (auto-regressive moving average
model based on recursive least squares with forgetting
factor, FF−ARMAX)和限定记忆的正则化极限学
习机 (regularized extreme learning machine based on
recursive finite memory least squares, RFMLS−RELM)
两种数据驱动算法融合建立高炉煤气流多步预测模

型. 首先,利用时间序列分析能够准确反映动态依存
关系的特性和带遗忘因子的递推最小二乘法能够降

低历史数据影响力的特性建立FF−ARMAX模型,通
过该模型对十字测温装置产生的测量误差进行修正,
并且运用傅里叶变换法去除内部环境产生的环境噪

声,以减少原始数据与真实情况之间的差距,提高预

测结果的可靠性. 然后分别选取十字测温装置中的
17个测温点作为输出变量,如图1所示,使用经过
数据预处理的高炉数据,结合正则化极限学习
机 (regularized extreme learning machine, RELM)算
法,建立高炉煤气流多步预测模型. 考虑到传统的
RELM算法会随着训练样本的不断增加,而逐渐失去
学习能力,也就是新的样本无法对模型产生影响,
即“数据饱和”问题,本文运用限定记忆递推最小
二乘法(recursive finite memory least squares, RFMLS)
优化RELM,从而保证模型的预测精度和可信度.实
验结果表明,采用改进的RELM算法建立的高炉煤气
流多步预测模型可以准确预测高炉煤气流分布状况,
为高炉操作人员分析炉况提供了有效的帮助和支持.

图 1 十字测温装置

Fig. 1 The crossing temperature device

2 煤煤煤气气气流流流分分分布布布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

传统高炉煤气流分布预测模型中,模型输入变量
的确定大多根据经验主观确定,容易造成模型特征冗
余或关键特征丢失,影响预测精度和建模效率.因此,
在建立高炉煤气流多步预测模型之前,首先需要确定
影响高炉煤气流分布的相关影响因素作为预测模型

的输入变量. 同时,由于温度数据中存在由采集装置
导致的测量误差和生产环境导致的高频噪声. 因此需
要对从高炉生产现场采集到的原始数据进行数据预

处理,具体而言就是分别进行测量误差处理和数据去
噪处理,使数据能够更加真实的反映高炉生产信息,
从而提升预测模型的性能,提高预测精度.

2.1 煤煤煤气气气流流流分分分布布布影影影响响响因因因素素素分分分析析析

本文除采用十字测温装置的测温点作为影响因子

外,还选择高炉炉况信息等其他影响高炉煤气流分布
的相关因素作为影响因子,进行煤气流分布影响因素
分析.由于本文需要对测温点进行预测,故选择十字
测温装置的各测温点作为预测模型的输出变量. 本文
选取风量(FL)、风温(FW)、风压(FY)、顶压(DY)、富
氧量(O2)、风速(FS)、压差(YC)和17个测温点,共计
24个变量作为影响因子. 选取1000组高炉现场数据,
相关影响因子的详细数据信息如表1所示. 由于篇幅
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有限,此处以十字测温装置中的T25测温点为例进行

影响因素分析.分析采用Pearson相关性分析,分别计
算这23个影响因子与输出变量T25之间的相关程度.
Pearson相关系数的计算公式如下:

r =

n∑
i=1

(ai − ā)(bi − b̄)√
n∑

i=1

(ai − ā)
2

√
n∑

i=1

(bi − b̄)
2
, (1)

式中: ai, bi表示第i时刻两个变量的采样值; a, b表示
变量均值; n为采样总量.

表 1 高炉数据详细信息
Table 1 Blast furnace data details

参数 平均值 最小值 最大值 标准差 量纲

FL 4183.9 4143.9 4242.1 12.52 m3/min

FW 1180.2 1173.7 1193.5 2.233 ℃

FY 348.90 321.47 362.21 5.24 kPa
DY 190.19 178.56 220.68 2.61 kPa
O2 63.75 57.28 72.03 5.06 %
FS 254.24 246.96 272.84 3.23 m/s
YC 158.71 130.40 172.39 5.49 kPa
T39 284.38 129.33 476.62 61.25 ℃

T38 141.04 83.86 301.45 35.77 ℃

T37 119.46 71.35 264.83 32.54 ℃

T36 264.96 78.67 638.06 108.17 ℃

T25 418.40 −12.50 775.39 223.91 ℃℃℃

T29 65.28 −12.50 159.55 29.63 ℃℃℃

T28 72.23 51.51 154.66 16.70 ℃

T27 101.98 71.66 204.41 17.87 ℃

T26 323.58 178.16 694.82 81.65 ℃

T21 263.50 133.30 494.93 60.95 ℃

T22 87.22 54.26 200.44 19.45 ℃

T23 100.33 50.90 253.85 33.35 ℃

T24 239.91 81.42 606.02 114.42 ℃

T33 319.15 82.03 606.32 106.70 ℃

T32 162.74 82.64 317.32 35.50 ℃

T31 136.45 96.38 282.53 24.24 ℃

T30 363.31 204.10 644.17 73.28 ℃

根据式(1)计算得到每个影响因子与输出变量T25

的相关系数,结果如图2所示.

图 2 影响因子与T25的相关系数

Fig. 2 The correlation coefficient between the influence
factor and T25

为降低模型复杂度,需要进行数据降维,因此选取
相关性大于r0 = 0.5的影响因子作为模型输入. 如图
2中所示,灰色虚线标识的地方即为r0 = 0.5处,本文
选取Pearson相关系数大于0.5的影响因子作为输入变
量. 由此得到高炉煤气流多步预测模型以T25为输出

变量所对应的输入变量为T23, T22, T21, T24,

T32, T37, T33和T36.

2.2 数数数据据据预预预处处处理理理

由于信息采集装置的老化、失效等问题和高炉内

部环境复杂多变,高炉生产现场采集到的数据不可避
免存在着各种误差. 有因信息采集装置所处的恶劣工
作环境导致的仪器老化、损坏等问题而产生的测量误

差,也有因高炉内部本身复杂多变的环境而产生的环
境噪声. 并且,使用存在着误差的高炉数据建立预测
模型会使预测效果变差,所以需要先对高炉生产数据
进行预处理. 接下来数据预处理将会分为两个部分进
行,一个建立FF−ARMAX模型修正测量误差,一个
是通过傅里叶变换消除环境噪声.

2.2.1 基基基于于于FF−ARMAX的的的测测测量量量误误误差差差处处处理理理
十字测温装置的热电偶因为自身所处的恶劣环境,

极易损坏,导致测量数据出现严重的测量误差,本文
针对温度数据在时序上存在测量误差的问题,提出通
过建立FF−ARMAX模型对测量误差进行修正的方
法. 时间序列分析的基本思想是根据观察到的历史数
据,建立能够比较精确地反映时间序列中所包含动态
依存关系的数学模型[9],所以可以通过分析从高炉现
场获取的输入输出时间序列数据之间与输出时间序

列之间的相互关系来建立十字测温装置测量误差修

正模型. 时间序列分析中ARMAX模型的一般结构为

A(z−1)y(k) = B(z−1)u(k) + ε(k), (2)

式中:{
A(z−1) = 1 + a1z

−1 + a2z
−2 + · · ·+ anp

z−np ,

B(z−1) = 1 + b1z
−1 + b2z

−2 + · · ·+ bnq
z−nq ;

(3)

z−1为延迟算子,即z−1y(k) = y(k − 1); ε(k)为零均

值高斯白噪声; np, nq为滞后的阶次, k为采样时刻.

1) 变量选取.

建立FF−ARMAX模型是为了消除数据中存在的
测量误差,因此需要先确定哪些变量数据中存在测量
误差. 由表1可知,变量T25和T29(字体加粗标明)的
最小值均为−12.5℃,显然高炉中不可能出现零下温
度,因此这两个变量必然存在测量误差,需要通过
FF−ARMAX模型修正. 此处以T25为例. 选取T25作

为输出变量,输入变量的选取采用第2.1节中的相关性
分析方法,经过分析最终选取T23, T22, T21, T24,

T32, T37, T33和T36作为输入变量.
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2) 模型定阶.

建模过程中增加模型阶数可以提高模型精度,但
是模型复杂度会增大,提高了建模难度,并易于导致
过拟合问题.为此,采用信息准则作为确定模型阶数
的依据,信息准则通过加入模型复杂度的惩罚项来避
免过拟合的问题.最常用的信息准则为赤池信息准则
(Akaike’s information, AIC)[10]:

AIC = log(v) +
2d

N
, (4)

式中: d为模型参数个数; v为损失函数; N为训练样本
容量. 本文采用MATLAB中的armax(·)函数和aic(·)函
数进行模型定阶,确定式(2)−(3)中滞后阶次np, nq.
滞后阶次的选取范围为np ∈ [1, 5], nq ∈ [1, 5], N =

1000,实验结果如图3所示.

图 3(a) 模型AIC与不同输入输出阶次的三维立体图

Fig. 3(a) The AIC value corresponding to different order

(three-dimensional map)

图 3(b) 模型AIC与不同输入输出阶次的俯视图
Fig. 3(b) The AIC value corresponding to different order

(top view)

由图3(a)和图3(b)可以看出,当np = 3, nq = 3时,
AIC函数值最高,因此模型阶次确定为np=3, nq=3.

3) 模型参数辨识.

由式(2)−(3)可知,需要建立的FF−ARMAX模型
表达式为

y(k) = A(z−1)y(k) +Bi(z
−1)ui(k) + ε(k), (5)

式中:{
A(z−1) = −a1z

−1 − a2z
−2 − · · · − anp

z−np ,

B(z−1)=1 + b1z
−1 + b2z

−2 + · · ·+ bnq
z−nq .

(6)

定义数据向量和参数向量:

ϕ(k − 1) =

[−y(k − 1) · · · y(k − np) ui(k) · · · ui(k − nq)],

(7)

θT = [a1 a2 · · · anp
b1 b2 · · · bnq

], (8)

其中i = 1, 2, · · · , NR, NR为输入变量个数.
将式(7)和式(8)代入式(5),可得

y(k) = ϕ(k − 1)θ. (9)

为了解决“数据饱和”问题,本文采用带遗忘因子
的递推最小二乘算法 (the least square method with
forgetting factor),其算法公式为

K(k) =

P (k − 1)ϕ(k − 1)

µ(k − 1) + ϕT(k − 1)P (k − 1)ϕ(k − 1)
, (10)

θ(k) =

θ(k − 1) +K(k)(y(k)− ϕT(k − 1)θ(k − 1)),

(11)

P (k) =

1

µ(k − 1)
(I +K(k)ϕT(k − 1))P (k − 1), (12)

µ(k) = µ0µ(k − 1) + (1− µ0), (13)

式中K(k), θ(k), P (k), µ(k)分别为增益矩阵、参数

向量、逆矩阵和遗忘因子. 注意到上述算法需要事先
给定初值θ(0) = 0, P (0) = αI, µ0 = 0.99, µ(0) =

0.95,其中α为足够大的正数,本文选用104.
4) 实验结果.
参数收敛曲线如图4所示. 图中曲线表示参数向

量θ中参数值的变化趋势,当参数值随着递推次数的
增加趋于稳定时,认为参数向量达到稳定, FF−
ARMAX模型将通过稳定的参数向量构建. 从图4中
可以看出,参数向量θ在经过400次迭代后达到稳定.
因此,选取迭代400次时的参数向量θ代入式(9)中构建
FF−ARMAX模型.

图 4 参数收敛曲线

Fig. 4 Parameter convergence curves

2.2.2 基基基于于于傅傅傅里里里叶叶叶变变变换换换的的的环环环境境境噪噪噪声声声处处处理理理

本文中采用的数据均是高炉生产数据,这些数据
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中叠加的环境噪声会对建模与预测结果产生严重的

影响,因此建模之前需要剥离出数据中的高频环境噪
声[5]. 为了验证信号的正确性,需要对数据进行频谱
分析,也就是对数据进行傅里叶变换,将数据由时间
域转换到频率域,再根据数据的频率特征剥离数
据中的噪声. 三角函数形式的傅里叶变换 (Fourier
transform, FT)如下:

x(t) = a0 +
∞∑

n=1

(an cos(nω0t) + bn sin(nω0t)),

(14)

式中: x(t)表示信号; an, bn表示傅里叶系数; n = 0,

±1,±2; ω0 =
2π

T0

.

完成对于数据的傅里叶变换后,可以得到数据的
低频特征,然后将数据输入合理的数字滤波器,就可
以在保证有效信息不被破坏的情况下,将高频环境噪
声除去. 数字滤波器又可以分为FIR数字滤波器和
IIR数字滤波器,本文采用的是IIR数字滤波器,也称为
递归型的数字滤波器,即滤波器当前的输出不仅与当
前和以前的输入值有关,而且还与以前的各个输出值
有关[11].

2.2.3 数数数据据据预预预处处处理理理效效效果果果

根据第2.2.1节中FF−ARMAX模型的建立过程,
建立修正模型用于消除T25温度数据中存在的测量误

差. T25变量的原始数据如图5所示,从图5中可以看
出在T25温度数据中不同位置分布着零下温度数据,
这印证了表1中T25的数据信息中最小值为−12.5℃

这一现象. T25变量经过FF−ARMAX模型消除测量
误差,修正结果如图6所示. 从图6中可以看出T25原

始数据中大量存在的−12.5℃数据被消除, T25变
量数据恢复到正常的高炉温度范畴,证明了 FF−
ARMAX模型可以有效消除数据中存在的测量误差.
但是,同样可以发现,消除测量误差的高炉数据中仍
然存在着大量由环境因素产生的高频噪声,如图6
中黑色虚线圈处所示,因此需要去噪处理. 根据第
2.2.2节,采用傅里叶变换对经过修正的T25温度数据

进行数据分析,然后采用IIR数字滤波器进行去噪处
理,处理结果如图7所示. 从图7中可以看出,经过去
噪处理,图6中T25温度数据存在的环境噪声被有效

去除.

图 5 未经过数据预处理的T25原始数据

Fig. 5 T25 data without data preprocessing

图 6 经过FF–AMRAX模型修正的T25数据

Fig. 6 T25 data corrected by FF–AMRAX model

图 7 去噪后的T25修正数据

Fig. 7 T25 revised data after denoising

图8为经过FF−ARMAX模型修正和去噪处理的
T25温度数据与T25原始温度数据的对比图. 由图8可
知,经过数据预处理后的T25温度数据,在保留数据
变化趋势不变的情况下,完全消除了叠加在原始数据
中的测量误差,并且最大限度的消除了数据中的环境
噪声,使数据能够更加真实的反映高炉的生产过程,
为接下来的煤气流预测工作做好了准备.

图 8 数据预处理结果

Fig. 8 Data preprocessing result

3 基基基于于于RFMLS−RELM的的的高高高炉炉炉煤煤煤气气气流流流多多多步步步
预预预测测测模模模型型型

由于影响高炉煤气流分布的因素众多,并且和其
他机器学习算法相比, RFMLS−RELM算法更适用于
处理大规模复杂实时环境中的大量数据,对之前的历
史数据依赖性比较小,具有比较好的鲁棒性[12]. 本章
首先详细介绍RFMLS−RELM算法,然后介绍采用
RFMLS−RELM算法所建立的高炉煤气流模型.
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3.1 基基基于于于限限限定定定记记记忆忆忆的的的正正正则则则化化化极极极限限限学学学习习习机机机

由于高炉内部炉况复杂多变,内部情况无法精确
判断,为了应对十字测温数据在不同时刻的变化,煤
气流预测模型需要实时读入新数据进行模型训练. 但
是传统的极限学习机会随着训练样本的增加,历史数
据逐渐占据训练数据的大部分,新数据所占比重越来
越低,而逐渐失去学习能力,即“数据饱和”问题.即
使是权值更新的在线贯序极限学习机(an online se-
quential extreme learning machine algorithm based on
incremental weighted average, WOS−ELM)[13–14]也只

能给靠给历史数据添加遗忘因子的办法降低“历史数

据”在模型训练过程中的影响,然而此举并不能完全
排除历史数据的影响,也就是说,随着时间的推移模
型最终还是会出现“饱和问题”. 为此本文提出了一
种RFMLS−RELM算法. 该算法在模型训练过程中每
读入一个新样本就会去除一个历史样本,隐含层到输
出层的权值矩阵β的学习仅依赖于限定个数的最新样

本,从而避免“数据饱和”问题的出现.

RFMLS−RELM算法推导过程如下:

给定包含N个训练样本的数据集{(xj, yj)}Nj ,假
设模型完美地描述了xj和yj之间的关系,那么隐含层
中L个隐藏节点和激活函数g(x)可以建立数学模型为

L∑
i=1

βig(wi · xj + bi) = yj, j = 1, 2, · · · , N,

(15)

其中: wi = [wi1 wi2 · · · wiN ]
T是随机选择的输入

权重,连接第i个隐藏节点和输入节点的权值矢量; bi
是第i个隐藏节点随机选择的偏置向量; βi是连接第i

个隐藏节点和输出节点的权值矢量; wi · xj表示wi和

xj的内积; g(wi · xj + bi)是第i个隐藏节点的输出.

式(15)可以转化成矩阵形式:

Hβ = y, (16)

H称为隐藏层的输出矩阵, β为隐含层输出权重. 为更
好的平衡训练误差和输出权重,防止算法陷入“过拟
合”, RFMLS−RELM算法引入正则化系数C [15–16],
用于平衡训练误差和输出权重β. 因此在求解式(16)
中输出权重β时,采用如下公式:

β̂ = (HTH +
I

C
)−1HTy. (17)

设模型训练数据长度为Q,则RFMLS−RELM模型的
隐含层输出矩阵H数学表达式为

H(k,k+Q−1) =
g(w1xk + b1) · · · g(wLxk + bL)

...
. . .

...
g(w1xk+Q−1+b1) · · · g(wLxk+Q−1+bL)


Q×L

,

(18)

{
β = [β1 β2 · · · βL]

T,

y = [yk yk+1 · · · yk+Q−1]
T,

(19)

其中k表示采样时刻,

h(k) = [g(w1xk + b1) · · · g(wLxk + bL)]. (20)

首先向模型中添加一个新数据yk+Q,则当前模型中包
含k至k+Q时刻共计(Q+1)训练样本,根据公式(17)

可推导出基于限定记忆的正则化极限学习机的输出

层权值矩阵为,

β(k, k +Q) =

[HT
(k,k+Q)H(k,k+Q) +

I

C
]−1HT

(k,k+Q)Y (k, k +Q).

(21)

设

P(k,k+Q) = HT
(k,k+Q)H(k,k+Q) +

I

C
=

[HT
(k,k+Q−1) h

T(k +Q)]

[
H(k,k+Q−1)

h(k +Q)

]
+

I

C
=

HT
(k,k+Q−1)H(k,k+Q−1)+hT(k+Q)h(k+Q)+

I

C
=

P(k,k+Q−1) + hT(k +Q)h(k +Q). (22)

由递推最小二乘法的原理可推导出

β(k, k +Q) =

β(k, k +Q− 1) + P−1
(k,k+Q−1)h

T(k +Q) ·
[y(k +Q)− h(k +Q)β(k, k +Q− 1)], (23)

P−1
(k,k+Q) =

[I−
P−1

(k,k+Q)h
T(k +Q)h(k +Q)

1 + h(k +Q)P−1
(k,k+Q)h

T(k +Q)
]P−1

(k,k+Q−1).

(24)

以上,式(23)−(24)就是加入新训练样本时的递推公
式. 接下来推导剔除旧训练样本时的递推公式.

当矩阵β剔除旧训练样本yk时,模型中包含k + 1

至k +Q时刻共计Q个训练样本,则有

β(k + 1, k +Q) =

[HT
(k+1,k+Q)H(k+1,k+Q) +

I

C
]−1 ·

HT
(k+1,k+Q)Y (k + 1, k +Q). (25)

则式(22)改写为

P(k,k+Q) =

HT
(k,k+Q)H(k,k+Q) +

I

C
=

[hT(k)HT
(k+1,k+Q) ]

[
h(k)

H(k+1,k+Q)

]
+

I

C
=

HT
(k+1,k+Q)H(k+1,k+Q) + hT(k)h(k) +

I

C
=
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P(k+1,k+Q) + hT(k)h(k). (26)

同样由递推最小二乘法的原理可推导出

β(k + 1, k +Q) =

β(k, k +Q)− P−1
(k+1,k+Q)h

T(k) ·

[y(k)− h(k)β(k, k +Q)], (27)

P−1
(k+1,k+Q) =

[I +
P−1

(k,k+Q)h
T(k)h(k)

1− h(k)P−1
(k,k+Q)h

T(k)
]P−1

(k,k+Q). (28)

以上,式(27)−(28)就是剔除旧训练样本时的递推公
式.

3.2 基基基于于于RFMLS−RELM的的的高高高炉炉炉煤煤煤气气气流流流多多多步步步预预预
测测测模模模型型型

基于RFMLS−RELM高炉煤气流多步预测模型的
建模过程如下所示:

步步步骤骤骤 1 确定RFMLS−RELM的网络结构.

由第 2.1节的分析可知,以十字测温装置T23,

T22, T21, T24, T32, T37, T33和T36作为RFMLS
−RELM高炉煤气流预测模型输入层的输入变量,即
输入层有8个节点. 以T25作为该预测模型的输出变

量,即输出层有1个节点.

步步步骤骤骤 2 建立RFMLS−RELM预测模型.

1) 隐含层节点的激活函数为Sigmoid函数;

2) 隐含层节点个数和正则化因子通过试凑法,经
过反复试验确定,并且对输入层到隐含层的权值矩阵
和隐含层的偏置向量进行随机赋值;

3) 选取训练样本长度Q,不宜太大;

4) 每当有新样本进入到模型当中时,先利用式
(23)−(24)计算β(k, k +Q)和P−1

(k,k+Q),增加新训练样

本的信息;再利用式(27)−(28)计算β(k+1, k+Q)和

P−1
(k+1,k+Q),剔除旧训练样本的信息;

5) 不断迭代直至获得理想的权值矩阵β.

步步步骤骤骤 3 多步预测.

将经过数据预处理的十字测温数据作为测试样本

导入已经训练好的RFMLS−RELM预测模型当中,进
行多步预测.

步步步骤骤骤 4 验证基于 FF−ARMAX和RFMLS−
RELM的高炉煤气流多步预测模型.

如果运用该模型所得到的预测值与实际测量值的

相对误差(relative errors, RE)达到要求,则模型建立完
毕. 如果不符合要求,则返回步骤2重新建立模型.

4 实实实例例例验验验证证证和和和结结结果果果分分分析析析

引言中提到传统高炉煤气流温度预测模型未能解

决的两个问题:

1) 由十字测温装置本身产生的测量误差叠加在
温度数据中,这些异常值严重影响了高炉煤气流预测
模型的性能,而传统的去噪手段无法有效排除数据中
这类由测量误差产生的异常值;

2) 传统高炉煤气流温度预测模型的重点主要集
中在优化模型,提高模型预测精度上,而忽视了在工
程中的实用性. 它们大多属于单步预测,虽然具有很
高的精度,但是只能为高炉操作人员提供一分钟甚至
几十秒的预测结果,而这对实际操作的帮助十分有限.

针对上述问题,本文基于真实的高炉十字测温数
据,将FF−ARMAX和RFMLS−RELM两种算法融合
建立高炉煤气流在线多步预测模型. 为解决问题1),
采用FF−ARMAX模型消除数据中由测量误差产生的
异常值.为检验模型消除异常值的效果,设置检测实
验. 实验内容为:将经过处理的数据与未经过处理的
原始数据分别导入一个基于RFMLS−RELM算法的
高炉煤气流温度预测模型,根据其预测结果判断
FF−ARMAX模型对异常值消除效果.为解决问题2),
本文采用RFMLS方法对RELM算法进行优化,提出了
一种全新的算法—RFMLS−RELM.接下来首先建立
基于RFMLS−RELM算法的高炉煤气流温度预测模
型(单步预测模型),检验该算法在预测煤气流温度
上的性能.然后与传统预测模型进行比较,证明
RFMLS−RELM预测模型在预测煤气流温度上的优
势. 最后建立基于RFMLS−RELM算法的高炉煤气流
温度多步预测模型,借此解决问题2).

以上所有实验均在具有AMD Ryzen5 1600X
3.6 GHz和8 GB内存的计算机上的MATLAB−2017b
中实现. 为衡量实验结果的优劣,采用均方根误差
RMSE、标准差SD及训练时间和测试时间作为各预测
模型的评价标准.以RMSE最小的为最优结果,若
RMSE相同,则比较SD,最后比较时间.

4.1 FF−ARMAX模模模型型型对对对异异异常常常值值值的的的处处处理理理效效效果果果实实实验验验
为了验证所提方法,论证FF−ARMAX模型对异

常值处理的有效性,首先进行FF−ARMAX模型性能
检验实验. 根据表1可知, T25和T29的原始数据中存

在异常值.因此以下检验实验中,模型的输入变量中
应当至少包含T25和T29其中一个.

根据上述分析,此次试验选取武钢某高炉实际生
产数据. 该数据是采样频率为60 s的离散时间序列数
据. 实验模型的输入输出变量,根据第2.1节的方法,
选取T36为输出变量, T27, T26, T24, T25, T37,
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T23, T33和T29为 输 入 变 量. 实 验 模 型 采 用
RFMLS−RELM算法建立,参数配置为限定长度
Q = 50,隐含层节点L = 10,正则化系数C = 210,激
励函数为sigmoid函数. 为验证FF−AMRAX模型对异
常值的处理效果,实验数据分为两类: 经过处理的数

据和未经处理的原始数据,各选取1000组数据. 其中
900组数据作为训练数据, 100组数据作为测试数据.
为此需要建立两个模型,分别命名为实验模型(处理数
据)和实验模型(原始数据). 表2为实验模型(处理数
据)和实验模型(原始数据)的预测结果.

表 2 实验模型(处理数据)和实验模型(原始数据)的实验结果
Table 2 Experimental results of experimental models (processing data) and experimental models (raw data)

训练时间/s 测试时间/s 训 练 测 试

模 型
MEAN SD MEAN SD RMSE SD RMSE SD

实验模型(处理数据) 8.4391 2.3079 0.1373 0.0295 0.0136 0.0020 0.0553 0.0022
实验模型(原始数据) 8.6729 2.2168 0.1395 0.0301 0.0763 0.0024 0.1082 0.0087

由表2可知,在训练和测试时间上二者相差不多,
但是训练和测试RMSE却有很大差距. 实验模型(处理
数据)无论是在训练阶段还是测试阶段,它的性能表现
都强于实验模型(原始数据),说明原始数据在经过
FF−ARMAX模型去除异常值后,对提高预测模型预
测精度有很大帮助.证明了FF−ARMAX模型对异常
值处理的有效性,解决了上文提到的问题1).

4.2 基基基于于于RFMLS−RELM的的的高高高炉炉炉煤煤煤气气气流流流温温温度度度预预预
测测测模模模型型型实实实验验验

4.2.1 RFMLS−RELM性性性能能能检检检测测测
为测试RFMLS−RELM算法在预测高炉煤气流温

度时的性能,以及检验RFMLS方法对传统ELM算法
和RELM算法的提升作用,本文在建立RFMLS−
RELM预测模型的同时,采用ELM算法、RELM算法、
WOS−ELM算法和M−ARMAX算法作为对比算法
分别建立预测模型. 但是RFMLS−RELM算法在实际

应用中的性能表现由参数配置决定,因此为了确保预
测模型的性能达到最佳,本文先进行调参实验,确定
预测模型最佳参数配比.

建立预测模型需要确定RFMLS−RELM的4个参
数,即正则化系数C、限定长度Q、隐含层节点个数L

和激励函数. 正则化系数C分别选取210, 215, 220,

225, 230,限定长度Q分别选取50, 100,隐含层节点L

分别选取10, 20, 50, 100,激励函数选用sigmoid函数.

根据上述分析笔者对RFMLS−RELM预测模型进
行调参实验,预测模型经过30次重复试验,取实验结
果的RMSE和方差作为预测模型的实验结果,针对不
同参数配置的RFMLS−RELM预测模型的实验结果
如表3所示.由表3可知,当Q = 50, L = 50, C = 215

时,预测结果的RMSE均值最小. 故本文选取限定长
度Q = 50,隐含层节点L = 50,正则化系数C = 215,
激励函数选用sigmoid函数的参数配置作为RFMLS−
RELM预测模型的最终配置.

表 3 RFMLS−RELM模型的调参实验结果
Table 3 Results of the adjustment experiments of RFMLS−RELM

210 215 220 225 230

Q L 训练时间/s
RMSE SD RMSE SD RMSE SD RMSE SD RMSE SD

10 8.4391 0.0553 0.0022 0.0545 0.0025 0.0552 0.0024 0.0576 0.0027 0.0581 0.0031

20 16.4755 0.0466 0.0047 0.0473 0.0039 0.0484 0.0045 0.0492 0.0049 0.0501 0.0051
50

50 16.0714 0.0456 0.0049 0.0444 0.0055 0.0454 0.0051 0.0467 0.0049 0.0473 0.0046

100 21.9958 0.0676 0.0110 0.0669 0.0093 0.0671 0.0119 0.0677 0.0117 0.0682 0.0115

10 9.5427 0.0783 0.0039 0.0797 0.0048 0.0789 0.0058 0.0801 0.0039 0.0799 0.0042

20 15.1510 0.0794 0.0077 0.0793 0.0075 0.0790 0.0057 0.0830 0.0066 0.0880 0.0065
100

50 15.1766 0.1071 0.0090 0.1068 0.0101 0.1027 0.0134 0.1059 0.0147 0.1076 0.0128

100 20.2057 0.1904 0.0106 0.1912 0.0118 0.1920 0.0107 0.1920 0.0109 0.1923 0.0105
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在确定RFMLS−RELM预测模型的参数配置后,
进行不同预测模型的性能对比. 各预测模型的设置如
下:

1) ELM模型: 建立预测模型需要确定隐含层节点
个数L和激励函数. 经过试验,最终确定L = 10,激励
函数为sigmoid函数.

2) RELM模型: 建立预测模型需要确定正则化系

数C、隐含层节点个数L和激励函数. 经过试验,最终

确定L = 10, C = 230,激励函数为sigmoid函数建立

RELM预测模型.

3) WOS−ELM模型: 建立预测模型确定遗忘因

子λ、隐含层节点个数L和激励函数. 经过试验,最终

确定L = 10, λ = 0.9,激励函数为sigmoid函数.

4) M−ARMAX模型: 该模型的建立过程与第2.2

节中FF−ARMAX模型的建立过程相似,因此M−
ARMAX模型无需参与调参实验, M−ARMAX模型

的阶次选择过程和系统辨识过程使用第2.2节中的结

果,即np = 3, nq = 3,参数向量θ一致.

不同预测模型实验对比结果如表4所示. 由表4可

知, ELM与RELM的训练和测试RMSE大致相同,说

明在预测煤气流温度的问题上两者性能接近.然而,

在训练时间和测试时间上, RELM均值和方差更小,

这说明正则化系数虽然没能提升ELM的性能,但是成

功解决了ELM因过度追求训练误差而导致训练时间

过长的问题. WOS−ELM的训练和测试RMSE均低于

ELM和RELM,说明遗忘因子λ的加入对ELM算法有

显著提升. M−ARMAX作为一种常见的系统建模方

法,在性能上与ELM和RELM相似,但是不太稳定(测

试RMSE的SD高于ELM,说明测试结果变动较大),但

是训练时间远大于两者,因此在实际应用中不具备竞

争力.

最后, RFMLS−RELM的训练和测试RMSE是所
有预测模型中最好的,证明RFMLS方法对RELM算法
的性能有很大提升,而且更加稳定(SD较RELM更小).
虽然训练时间和测试时间更长,但是从性能提升的角
度上来说是可以接受的,而且高炉本身就是大滞后系
统,所以在实际应用中这样的时间成本也是可以接受
的. 图9为运用RFMLS−RELM预测模型得到的煤气
流温度预测结果与实际数据的对比图. 图10给出
RFMLS−RELM预测煤气流温度的相对误差. 从图9
和图10可知RFMLS−RELM能够很好的预测煤气流
温度.为了进一步比较各预测模型的性能,图11给出
了RFMLS−RELM和4种对比模型的煤气流温度预测
值与真实值的对比结果,图12给出预测误差的对比结
果.由图 11可以看出,相比其他预测模型RFMLS−
RELM具有更好的预测效果,并且能够更好的预测煤
气流温度的变化趋势. 从图 12可以看出, RFMLS−
RELM预测模型的误差明显小于其他4种预测模型,
由此可知RFMLS−RELM具有较高的预测精度.

表 4 不同预测模型实验对比结果
Table 4 Comparison of experimental results of different prediction models

训练时间/s 测试时间/s 训 练 测 试
算法

MEAN SD MEAN SD RMSE SD RMSE SD

ELM 0.0489 0.0156 0.0298 0.0078 0.1364 0.0021 0.1389 0.0054
RELM 0.0258 0.0068 0.0200 0.0036 0.1365 0.0025 0.1376 0.0085

WOS−ELM 0.0541 0.0385 0.0217 0.0146 0.0511 0.0118 0.0648 0.0090
M−ARMAX 4.4016 0.1640 0.0657 0.0093 0.1287 0.0036 0.1389 0.0859

RFMLS−RELM 15.9870 0.5120 0.1094 0.0334 0.0329 0.0040 0.0444 0.0055

图 9 RFMLS−RELM模型预测结果

Fig. 9 Prediction results of RFMLS−RELM model

图 10 RFMLS−RELM预测误差

Fig. 10 Prediction errors of RFMLS−RELM model
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图 11 不同预测模型的预测结果

Fig. 11 Prediction results of different prediction models

图 12 不同预测模型的预测误差

Fig. 12 Prediction errors of different prediction models

4.2.2 基基基于于于RFMLS−RELM算算算法法法的的的多多多步步步预预预测测测模模模型型型
性性性能能能检检检测测测

根据第4.2.1节的实验可知,采用RFMLS−RELM
方法建立的高炉煤气流预测模型具有较好的建模精

度,对高炉煤气流温度数据具有很高的拟合精度.
但是该模型的多步预测精度仍然有待考量,为此本
文将建立RFMLS−RELM多步预测模型与由ELM,
RELM, WOS−ELM和M−ARMAX算法建立的多步
预测模型进行对比,验证RFMLS−RELM模型的多步
预测效果.以上多步预测模型使用的数据是采样周期
为60 s的离散时间序列数据,因此各多步预测模型的
预测步长也为60 s与高炉实际生产数据采集周期相同.
为衡量多步预测模型对高炉煤气流温度的预测效果,
本文采用相对误差(relative errors, RE)比较各多步预
测模型的预测效果,计算每一步的预测值与真实值的
RE,当RE < 10%时,认为该步预测结果为有效预测
结果.图13为RFMLS−RELM多步预测模型的预测结
果,图14为不同多步模型的预测结果对比图.

由图13可知, RFMLS−RELM单步预测模型的预
测结果与真实值非常接近,而多步预测模型会因为预
测值替代真实值的缘故,导致每一步预测结果都受到
之前预测误差的影响,预测误差不断叠加,故随着预
测步数的增加而预测误差越来越大.由图14可知,各
多步预测模型在第1步至第3步的预测结果与真实值
还比较接近,除了M−ARMAX模型. 但是从第4步开
始出现较大误差,且随着预测步数的增加误差越来越

大,只是不同模型误差增大的速度不同, RFMLS−
RELM与WOS−ELM增速较ELM和RELM而言相对
较慢,而M−ARMAX多步预测模型的预测误差增速
远大于其他模型. 单纯从图像上,只能看出各多步预
测模型的大致表现,为衡量各模型性能需要详细信息.
因此表5展示了各多步预测模型的详细预测结果.

图 13 RFMLS−RELM多步预测模型的预测结果
Fig. 13 Prediction results of RFMLS−RELM multi-step

prediction model

图 14 不同多步预测模型的预测结果
Fig. 14 Prediction results of different multi-step prediction

models

由表5可知, RFMLS−RELM模型的多步预测结果
在第1步至第3步时还与单步预测结果接近,但是从
第4步开始误差开始不断加大,直至第8步相对误差超
过10%. 按上文定义, RFMLS−RELM多步预测模型
的预测结果中有效预测结果为7步.而ELM多步预
测模型与RELM多步预测模型性能表现相近,虽然变
化趋势不同但是有效预测结果均为5步,而且随着步
数增长,预测结果越偏离真实值,到第10步时甚至有
40%以上的误差,这对于实际应用而言是不可接受.
WOS−ELM多步预测模型的预测结果相对较好,有效
预测结果有6步之多,比较接近RFMLS−RELM模型
的性能,但是它的误差增长速度同样很高,第10步时
同样也有35%以上的误差. 至于M−ARMAX多步预
测模型效果较差,有效预测结果只有3步,而且误差增
长速度很高,第10步时相对误差达到86%,这证明了
该模型不适用于高炉煤气流温度多步预测.
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表 5 不同多步预测模型的详细预测结果(预测结果单位均◦C)
Table 5 Prediction results of different multi-step prediction models

RFMLS−RELM ELM RELM WOS−ELM M−ARMAX
步数 真实值/℃

单步 RE/% 多步 RE/% 多步 RE/% 多步 RE/% 多步 RE/% 多步 RE/%

1 541.6 536.9 0.9 538.9 0.5 536.6 0.9 536.6 0.9 539.6 0.4 529.3 2.3
2 528.1 524.7 0.7 532.4 0.8 533.6 1.0 522.6 1.1 533.6 1.0 501.3 5.1
3 511.7 516.2 0.9 519.0 1.4 521.6 1.9 519.6 1.5 520.6 1.7 462.3 9.6
4 492.6 497.1 0.9 507.0 2.9 509.6 3.5 476.6 3.2 507.6 3.1 437.4 11.2
5 471.1 475.7 1.0 496.6 5.4 503.6 6.9 442.5 6.1 441.6 6.3 391.4 16.9
6 448.0 444.3 0.8 483.0 7.8 496.6 10.9 401.5 10.4 407.6 9.0 353.4 21.1
7 423.7 427.3 0.8 461.9 9.0 482.6 13.9 367.5 13.3 376.6 11.1 276.5 34.8
8 399.1 402.7 0.9 446.7 11.9 502.6 25.9 304.6 23.7 321.6 19.4 174.5 56.3
9 374.8 377.4 0.7 449.4 19.9 519.6 38.6 236.6 36.9 289.6 22.7 91.5 75.6
10 351.6 354.9 0.9 445.3 26.7 492.6 40.1 190.6 45.8 226.6 35.6 46.6 86.8

由上述实验可知,在多步预测模型中,由于每一步
预测结果都会参与到接下来的预测工作中,导致每一
步预测产生的预测误差也会叠加到之后的预测结果

中,所以多步预测结果的精度必然会随着预测步数的
增加而不断增加. 本文所提出的RFMLS−RELM算
法,在高炉煤气流温度多步预测上,相对其他传统多
步预测模型实现了更好的预测效果.虽然无法改变预
测误差不断叠加的问题,但是依然取得较好的结果,
因此RFMLS−RELM多步预测模型更适用于高炉煤
气流温度的多步预测.

5 结结结论论论

针对高炉煤气流传统预测模型的缺陷,本文提出
了一种基于FF−ARMAX和RFMLS−RELM的高炉
煤气流多步预测模型. 在数据修正方面,建立FF−
ARMAX模型消除原始数据中因十字测温装置失效或
损坏导致的测量误差,同时采用傅里叶变换法消除数
据中叠加的环境噪声. 最后采用RELM算法进行多步
预测,并且运用RFMLS优化RELM隐含层到输出层的
权值矩阵,消除了历史数据对模型的影响,避免了“数
据饱和”问题的出现. 对比试验表明,该算法在应用
于高炉煤气流预测时,预测精度更高,因此该算法适
用于对高炉煤气流分布状况的多步预测. 同时多步预
测实验结果表明,该模型虽然仍旧无法完全解决预测
误差随预测步数的增加而不断叠加的问题,但相较于
其他传统预测模型能够获得更多的有效预测步数,实
现更高的预测精度,为建立更加精确的高炉料面温度
场提供了可能,为高炉操作人员分析炉况提供了有效
的帮助和支持.
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