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摘要:烧结终点位置的实时准确预测对于优化烧结工艺具有重要的意义.针对烧结过程中强非线性和动态时变
性造成烧结终点高精度预测难的问题,本文提出了一种基于工况知识引导注意力时间卷积网络(AM–TCN)模型. 首
先,构建堆叠的时间卷积模块用于充分提取烧结过程数据中深层次的非线性特征;其次,将历史工况知识引入注意
力机制,引导模型在保留过程数据时序特征的同时区分不同特征的重要性;最后,构建预测模型用于烧结终点位置
在线预测. 工业数据实验表明,所提AM–TCN模型具有较好的烧结终点预测精度,对提升烧结过程热状态稳定性具
有重要意义.
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Abstract: The precise and real-time prediction of the burning through point (BTP) is essential for optimizing process
operation. However, due to the strong nonlinearity and dynamic time-varying characteristics of the sintering process, high-
precision prediction of the BTP has been challenging. In this paper, an attention mechanism temporal convolutional network
(AM–TCN) model is proposed based on the knowledge of working conditions. First, stacked temporal convolution blocks
are developed to extract deep nonlinear features in the sintering process data. Second, the attention mechanism incorporates
the knowledge of historical working conditions, allowing the model to identify the significance of various extracted features
while preserving the time series features of the process data. Finally, an online BTP prediction model can be established.
The results of experiments using industrial data illustrate that the proposed AM–TCN model has good BTP prediction
accuracy, which is critical in improving the stability of the thermal state during the sintering process.
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1 引引引言言言

烧结是将贫铁矿加工成富铁矿有利于高炉冶炼的

过程,生产的烧结矿为高炉炼铁提供主要原料,是钢
铁企业的重要生产环节[1–2]. 烧结终点(burning throu-
gh point, BTP)是指料层温度最高点所对应的烧结机
位置.如果烧结终点超前,会造成烧结机利用率低;如

果烧结终点滞后,混料未完全烧透便被破碎冷却,会
造成烧结产品质量降低,返矿率升高,成本增加[3–4].
因此,烧结终点的实时预测对实现烧结过程的稳定运
行优化与控制具有重要意义[5–6].

烧结过程伴随着复杂的物理化学反应,内部规律
复杂,具有较强的动态性和非线性,这使得数据驱动
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的烧结终点预测模型受到了广泛关注. 针对烧结终点
位置预测,国内外学者做了一系列相关研究.文献[7]
采用灰色理论模型和粒子群算法预测烧结终点位置.
文献[8]将遗传算法与神经网络相结合应用于BTP的
预测. 文献[9]提出了梯度提升决策树算法来建立BTP
温度的预测模型. 文献[10]通过烟花算法来优化模型
参数,利用支持向量机构建BTP预测模型. 文献[11]建
立了集成极限学习机模型用于预测固体燃料消耗量、

煤气消耗量、BTP和转股强度.上述方法虽然在烧结
过程BTP的预测上取得了一定进展,但是它们大都是
浅层网络,难以描述烧结过程数据内的复杂非线性和
时空动态性.

时间卷积网络 (temporal convolutional network,
TCN)是近年来提出的一种具有时序数据处理能力的
模型[12–13]. 通过膨胀因果卷积、空洞卷积等卷积计算
方法, TCN具有更灵活、更长的感受野,这使它更容易
捕获长期的历史数据特征信息.对于烧结过程,从装
料操作到烧结结束需要几十分钟,伴随着复杂的物理
和化学反应,烧结终点的位置受过去多个时刻的过程
数据影响.然而,传统的TCN无法区分预测窗口内每
个特征变量的重要性,没有考虑不同特征变量对烧结
终点预测结果的重要性.

为此,本文提出了一种工况知识引导注意力时间
卷积网络(attention mechanism temporal convolutional
network, AM–TCN)用于烧结终点的智能预测. 为了
获取历史数据中包含的工况信息,本文利用导数动态
时间规整距离,根据当前工况数据查询得到历史相似
的工况数据,对历史相似过程数据进行分析,实现对
历史工况知识的提取. 为了获取过程变量序列与烧结
终点位置之间的动态相关性,利用堆叠的时间卷积模
块实现过程数据的特征提取,得到预测窗口内的过程
数据序列的特征变量. 为了区分每个特征对当前任务
的贡献,引入注意力机制,通过计算得到的历史工况
知识自适应地确定特征变量的注意力值,从而提高模
型动态特征提取性能.基于某烧结厂的生产数据对所
提方法进行了实验验证,结果表明所提方法具有较好
的预测精度,可以为烧结现场操作人员控制烧结过程
提供可靠的烧结终点位置信息.

2 时时时间间间卷卷卷积积积网网网络络络

时间卷积网络是为抓取长时依赖信息而提出的一

种时序卷积神经网络模型. 它主要由因果卷积和膨胀
卷积两部分组成. 因果卷积只利用输入时刻之前的时
间序列参与运算,而不涉及未来的数据信息,从而保
证了时序建模的因果性. 膨胀卷积对卷积输入进行间
隔采样,网络的感受野大小随着层数呈指数级增长,
以适应高维情况下的序列输入. 典型的时间卷积网络
如图1所示.
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图 1 时间卷积示意图

Fig. 1 Schematic diagram of temporal convolution

定义输入时间序列表示为X = (x0, x1, · · · , xt,

· · · , xT ),卷积核表示为F = (f0, f1, · · · , fk−1),则膨
胀卷积的计算方法如下所示:

F (t) = (X ∗ F )(t) =
k−1∑
j=0

fjxt−d(k−1−j) , (1)

式中: d表示控制卷积核之间间隔的膨胀率, k表示卷
积核的大小,其感受野的计算公式为

field = (k − 1) ∗ d. (2)

感受野的大小随着膨胀率d的增加成倍扩大,膨胀卷
积正是通过这种策略灵活调整感受野的尺寸.除了增
加卷积层数,还可以通过堆叠时间卷积模块的方式来
扩展感受野并提高卷积计算对输入序列的记忆能力.
这种方式可以通过更少的网络层数获取更多的历史

信息,因此被广泛运用.

为了缓解网络深度增加带来的过拟合和梯度爆炸

等问题, TCN中还引入了深度残差网络中的残差结构
来缓解上述问题.如图2所示,一个残差学习单元包含
多个堆叠的网络层,每一个残差学习单元的输入x与

输出直接相连,其数学表示为

xl+1 = h (xl) + F (xl,Wl) , (3)

其中: xl和xl+1分别表示残差单元的输入和输出;
F (xl,Wl)是残差函数,表示学习到的残差; h (xl)表

示恒等映射;最终残差单元的输出为F (xl,Wl) + xl.

Relu( )

( ) + 

Relu

图 2 残差连接示意图

Fig. 2 Diagram of residual connection

通过扩张的因果卷积和残差连接,时间卷积网络
可以灵活的调整感受野的大小,从而获取动态过程时
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间序列中包含的信息.为了充分挖掘数据的深层次特
征,本文通过堆叠多个时间卷积模块来构建深度时序
特征提取网络. 每个时间卷积模块依次包含两个膨胀
因果卷积层和一个激活函数,不同的时间卷积模块中
会使用多个卷积核来进行特征提取. 而在一个时间卷
积模块内,两个膨胀因果卷积层具有相同的扩张率
d和内核大小f . 第N个时间卷积模块RFN上的感受

野大小可以计算如下:

RFN = 1 + 2× (f − 1)×
(
2N − 1

)
. (4)

根据上述分析,利用堆叠时间卷积网络提取数据的非
线性和动态特征可以看作是过程变量的潜变量. 假
设t时刻的终点预测值为y(t),则网络的输入为{x(t−
T+1), x(t− T + 2), · · · , x(t)},其中x(t)∈Rn. 特征
提取模块的输出为V = {v1 (t) , v2 (t) , · · · , vm (t)}.

3 烧烧烧结结结终终终点点点预预预测测测模模模型型型的的的建建建立立立与与与分分分析析析

为了充分挖掘历史数据信息中有意义的工况知识

和烧结过程数据的非线性和动态特征,本文提出了一
种工况知识引导的注意力时间卷积网络用于烧结过

程的烧结终点预测. 本节将详细介绍所提方法的具体
内容和其预测建模框架.

3.1 基基基于于于DTW距距距离离离的的的历历历史史史工工工况况况知知知识识识获获获取取取
目前,烧结厂的操作人员通过对历史工况数据总

结专家知识,可以根据当前的过程数据结合相似的历
史工况信息判断当前工况下大致的烧结终点位置.当
前工况与历史工况的相似性可以视为当前过程数据

序列与历史过程数据序列的相似性. 衡量数据序列的
相似度计算的方法众多,利用欧氏距离来比较两个时
间序列时,序列与序列之间的每一个点按顺序建立起

了一对一的对应关系,这种计算方式可能丢失两个时
间序列关键波动特征的相关性. 动态规整距离(dyna-
mic time warping, DTW)方法可以在非一一对应的情
况下成功匹配两个过程数据序列的波峰和波谷. 而波
峰和波谷可以反映时间序列的波动性,尤其是在工业
过程中,过程序列的波动往往能够表征该段序列的重
要特征. 因此, DTW在时间序列轨迹相似性测量中具
有显著的优势. 给定两个时间序列Q = {q(1), q(2),
· · · , q(p)}和C = {c(1), c(2), · · · , c(s)},构建一个
p× s的距离矩阵,矩阵中的第i行第j列所对应的元素

代表的是序列中点 q(i)和 q(j)的距离 dE(q(i), c(j)),
其中dE代表欧氏距离, dE(q(i), c(j))=(q(i)−c(j))2.
DTW的目的是寻找最佳路径W = {w1, w2, · · · , wk}
以最小化Q和C之间的积累距离. 积累距离dDTW(i,

j)为当前点距离dE(q(i), c(j))与可以到达该点的最

小的邻近元素的累积距离之和,表达式为

dDTW(i, j) =

dE(q(i), c(j)) + min{dDTW(i, j − 1),

dDTW(i− 1, j − 1), dDTW(i− 1, j)}. (5)

通过这种方式进行递归计算,可以得到最终的
累积距离 dDTW(q, c),即Q和C之间的DTW距离
dDTW(Q,C). 然而, DTW会在对齐两个序列时产生
不自然的扭曲,如图3所示,这主要是因为DTW算法
仅考虑了数据点在纵坐标轴上的值而没有考虑数据

的变化趋势. 为了改善这一问题, Keogh等人[14]提出

导数动态时间规则(derivative DTW, DDTW),通过计
算时序数据的一阶导数来获取与序列形状相关的信

息,这样能更好的捕捉时间序列数据波动信息.

0 5 10 15 20 25 30

图 3 DTW对齐两个序列时产生的不自然扭曲[14]

Fig. 3 Unnatural distortion when DTW aligns two sequences[14]

在DDTW中,距离矩阵中的元素为时序数据在两
点处一阶导数的差值的平方. DDTW中的一阶导数估
计算公式如下所示:

Dx[q] =
(qi − qi−1) + ((qi+1 − qi−1) /2)

2
. (6)

而DDTW的累积距离计算公式为

dDDTW(i, j) =

dE(Dx[q(i)], Dx[c(j)]) + min{dDDTW(i, j − 1),

dDDTW(i− 1, j), dDDTW(i− 1, j − 1)}. (7)

DDTW距离的详细计算步骤如表1所示.

同时,为了区分历史工况对工况知识的贡献度,定
义以下权重计算公式用于计算各个历时数据序列包

含工况知识的权重:
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wij = e−
d2DDTW(i,j)

θ , (8)

其中θ为控制权重随着距离变化快慢的可调参数.

表 1 DDTW距离的详细计算步骤
Table 1 Detailed calculation steps of DDTW distance

输输输入入入: 序列Q = {q1, q2, · · · , qi, · · · , qp}
C = {c1, c2, · · · , ci, · · · , cs}

输输输出出出: dDDTW(Q,C)

Q和C之间的DDTW距离
dDDTW(1, 1) = dE(Dx[q1], Dx[c1])

for i = 2, 3, · · · , p do
dDDTW(i, 1) =

dDDTW(i− 1, 1) + dE(Dx[q(i)], Dx[c(1)])

end
for j = 2, 3, · · · , s do
dDDTW(1, j) =

dDDTW(1, j − 1) + dE(Dx[q(1)], Dx[c(j)])

end
for i = 2, 3, · · · , p do

for j = 2, 3, · · · , s do
dDDTW(i, j) =

dE(Dx[qi], Dx[cj]) + min{dDDTW(i, j − 1),

dDDTW(i− 1, j)l, dDDTW(i− 1, j − 1)}.
end

end

通过计算当前输入过程数据序列与历史过程序列

之间的DDTW距离,可以获得与当前工况相关度最高
的历史工况数据序列,进而提取历史工况知识. 具体
的历史工况知识提取步骤如下:

步步步骤骤骤 1 获取历史采样输入数据序列{x(t− T +

1), x(t−T+2), · · · , x(t)}kTt=T和输出数据{yT , yT+1,

· · · , ykT};

步步步骤骤骤 2 通过DDTW距离准则计算当前输入数据
序列{x (t − T + 1) , x (t− T + 2) , · · · , x (t)}与历
史输入数据序列之间的距离以及权重值w = [w1,

w2, · · · , wM ],并选择M个最相关的数据序列作为历

史案例库;

步步步骤骤骤 3 计算历史案例库中数据序列对应的输出

数据计算得到历史工况知识.

f(t) =

M∑
i=1

wityi

M∑
i=1

wit

. (9)

3.2 基基基于于于工工工况况况知知知识识识引引引导导导的的的注注注意意意力力力机机机制制制计计计算算算

使用时间卷积对过程序列进行特征提取,提取的
特征可以看作过程变量的潜变量. 然而,提取得到的

潜变量对预测目标的贡献并没有被考虑,因此,笔者
希望能够区分不同潜变量的重要性. 烧结终点的位置
与当前的工况息息相关,通过查询历史数据库,可以
获取与当前工况相似的历史工况,从而提取得到历史
工况知识,提取得到的历史工况知识包含了当前工况
的特征. 因此,通过将历史工况知识引入注意力机制,
可以充分挖掘历史数据中包含的工况信息与当前特

征潜变量之间的相关性,从而获取不同潜变量对当前
工况下的烧结终点位置的贡献,进而引导模型自适应
的确定特征变量的状态. 定义重构得到的特征变量为
V = {v1 (t) , v2 (t) , · · · , vm (t)}. 将获取的历史工况
知识作为先验知识引入注意力机制,实现基于工况知
识引导注意力的权重计算.然后,基于获取的注意力
权重构建自适应加权的特征变量作为回归层的输入.
通过这种策略,可以显著降低由过程噪声引起的模型
泛化性能下降. 本文中的注意力计算采用加性模型,
如式(10)所示,输入信息为经过堆叠的时间卷积模块
提取的特征变量,查询信息为提取的历史工况知识.
在t时刻,基于工况知识引导的注意力值可由下式计
算为

gi(t) = Qi tanh(W if(t) + U ivi(t) + bi), (10)

βi (t) =
|gi (t)|

m∑
i=1

|gi (t)|
, (11)

式中: i ∈ [1,m]; f(t)表示提取的历史工况知识; Qi,
W i, U i和 bi表示式中需要通过学习确定的超参数;
gi(t)表示特征向量中的第i个特征在t时刻的注意力

值;式(11)用于将注意力值归一化从而保证所有特征
的注意力值之和为1;归一化后得到的注意力值被称
为历史工况知识引导的注意力,而基于工况知识引导
注意力加权的特征向量可以被表示为

Ṽ = {β1(t)v1(t), β
2(t)v2(t), · · · , βm(t)vm(t)}.

(12)

3.3 基基基于于于工工工况况况知知知识识识引引引导导导注注注意意意力力力时时时间间间卷卷卷积积积网网网络络络的的的烧烧烧

结结结终终终点点点预预预测测测框框框架架架

通过计算得到基于历史工况知识的注意力值β(t),
从而获得预测窗口内的加权特征向量Ṽ , Ṽ被用作回
归层的输入来建立ŷ(t)和Ṽ之间的非线性映射关系,
如式(13)所示,最终得到终点的预测结果.

ŷ (t) = φ(W · Ṽ + b), (13)

式中: W和b分别表示回归层的权重和偏置, φ表示激
活函数. 定义烧结终点的真实测量值为{y (1) , y (2) ,
· · · , y (N)},预测结果为{ ŷ (1) , ŷ (2) , · · · , ŷ (N) },
通过利用Adam优化算法最小化预测值与真实值之间
的均方误差(mean square error, MSE)来训练模型,模
型的损失函数可表示为
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MSE =
1

N

N∑
t=1

(y (t)− ŷ (t))
2
, (14)

式中N表示训练集中的样本个数.

基于所提的工况知识引导注意力时间卷积网络构

建预测模型框架,如图4所示. 模型构建的详细步骤如
下:

步步步骤骤骤 1 假设预测时间窗的大小为T ,收集预测时
间窗口内的历史数据,根据风箱温度数据拟合得到窗
口内每个历史采样时刻的烧结终点数据. 预测窗口内
用作模型输入的过程数据可表示为 {x(t− T + 1),

x (t− T + 2) , · · · , x (t)}, xt ∈ Rn,预测目标值为下
一时刻的烧结终点位置y(t+ 1).

步步步骤骤骤 2 确定模型的超参数,如卷积时间模块的

数量和卷积核尺寸,卷积核的尺寸和卷积模块的数量
应满足确定的模型记忆长度.

步步步骤骤骤 3 通过堆叠的时间卷积模块对输入过程数

据序列{x (t− T + 1) , x (t−T+2) , · · · , x (t)}进行
特征提取,得到潜变量向量V = {v1 (t) , v2 (t) , · · · ,
vm (t)}.

步步步骤骤骤 4 为了进一步区分重构特征变量对预测目

标的重要程度,计算每个特征在t时刻基于工况知识引

导的注意力值β(t),基于注意力值得到加权后的特征
向量为Ṽ = {β1

(t)v1 (t) , β
2
(t)v2 (t) , · · · , βm

(t)vm (t)}.

步步步骤骤骤 5 Ṽ作为全连接层的输入,最终得到预测
结果为ŷ (t+ 1) = φ(W · Ṽ + b).

1 2 N

β1( )

β2( )

β3( )

β( )

BTP

1( )

2( )

( )
tanh

( )

1
( )
2
( )

( )

β1( )
β2( )

β( )

图 4 工况知识引导注意力时间卷积网络的烧结终点预测框图
Fig. 4 Diagram of burning through point prediction based on working condition knowledge guided attention temporal

convolutional network

4 工工工业业业验验验证证证

4.1 数数数据据据描描描述述述与与与预预预处处处理理理

为了验证所提方法的有效性,本文采用我国华南

地区某钢铁集团二号高炉3号烧结厂2021年1月14号

至2021年1月20日的生产数据进行仿真实验. 根据专

家经验和机理分析,对烧结过程中影响烧结终点的过

程参数进行筛选,最终确定影响烧结终点的主要参数

变量如表2所示. 从生产数据库中读取所需的10000组

过程参数,过程参数的采样间隔均为1 min. 为了改善

建模数据质量,需要对数据进行预处理. 通过箱线图

法剔除过程数据中的异常值,最终得到9000个样本用

作训练集, 1000个样本用作测试集.

4.2 模模模型型型参参参数数数确确确定定定

合适的网络参数对于模型的预测性能至关重要.

本节挑选了3个重要的超参数进行敏感性实验,它们

分别是预测窗口大小、卷积模块个数以及卷积核个数.

输入过程序列的长度由滑动窗口的尺寸决定,为了确
定合适的滑动窗口大小,通过构建敏感性参数实验分
析不同滑动窗口大小对模型预测性能的影响.考虑烧
结机长度和速度,候选滑动窗口尺寸为30, 35, 40, 50.
表3列出了不同滑动窗口尺寸下预测结果的评价指标,
包括相关系(R2)、均方根误差(root mean square error,
RMSE)、绝对误差(mean absolute error, MAE)和平均
命中率(MSE).结果表明,窗口大小为40时模型的效
果最佳.

此外,浅层的网络结构和较小的卷积核尺寸都会
导致模型无法有效捕捉时间序列的长时特征. 深度网
络结构可以捕获数据的高维特征,但是随着堆叠的时
间卷积模块数量增加,模型的性能提升反而受限,且
空洞卷积的存在可能会导致模型感受野超过输入序

列的长度.如表4所示,当时间卷积模块数达到3时,模
型的性能相较之前提升明显,但随着模块数量进一步
的增加,模型性能难以获得显著的改进. 与此同时,随
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着卷积模块数量的增加,需要训练的网络参数也随之
增加,所需耗费的内存也更多. 此外,不同卷积核数量
下的预测结果如表5所示,根据表5中列出的预测结果,
卷积核个数被设置为30,卷积核大小被设置为4.

表 2 模型输入变量
Table 2 The input variables of the proposed model

序号 变量名称 序号 变量名称

1 铁矿石配比 7 点火温度

2 焦比 8 透气性

3 生石灰比 9 风箱负压

4 煤支流量 10 台车速度

5 返矿比 11 大烟道温度

6 二混含水量 12 升温点

表 3 不同的滑动窗口下模型的预测效果对比
Table 3 Comparison of prediction performance of

models under different sliding windows

滑动窗口大小 R2 RMSE MAE MSE

30 0.7821 0.1021 0.0832 0.0100
35 0.8523 0.0768 0.0686 0.0058
40 0.9238 0.0583 0.0435 0.0034
50 0.9128 0.0602 0.0486 0.0036

表 4 不同卷积模块个数下的预测结果对比
Table 4 Comparison of prediction performance of

models under different block numbers

卷积模块数 R2 RMSE MAE MSE

2 0.8502 0.0712 0.0622 0.0050
3 0.9238 0.0583 0.0435 0.0034
4 0.9123 0.0584 0.0447 0.0034
5 0.9005 0.0586 0.0451 0.0034

表 5 不同卷积核数的预测结果对比
Table 5 Comparison of prediction performance of

models under different kernel numbers

卷积核数 R2 RMSE MAE MSE

10 0.8006 0.0972 0.0763 0.0094
20 0.8543 0.0721 0.0712 0.0051
30 0.9238 0.0583 0.0435 0.0034
40 0.8621 0.0701 0.0603 0.0049

4.3 结结结果果果分分分析析析

本文选择了人工神经网络(artificial neural netwo-
rk, ANN)、长短期记忆网络 (long short term memory,
LSTM)和TCN方法与本文所提方法进行对比实验来
验证所提方法在烧结终点预测上的有效性.

表6给出了4种预测方法在预测烧结终点的性能对
比结果.从表6可以看出, ANN简单的网络结构无法提
取烧结过程数据的复杂非线性特征和动态特性,导致
预测性能不佳. LSTM具有历史数据记忆能力,因此,
它的性能较ANN有一定的提升. TCN通过利用权重
共享的卷积核,减少模型参数的同时获取更多的数据
信息,因此TCN的预测性能较LSTM仍有提升. 但由
于TCN没有充分历史工况知识对预测模型的影响,它
的预测性能仍然无法达到最佳. AM–TCN通过将历史
数据中包含的工况知识引入模型训练中,从而自适应
地确定过程变量表示的状态,可以进一步提高模型性
能.因此,所提出AM–TCN方法在4个评价指标上均优
于其他方法,具有最好的预测准确率.

表 6 各模型的预测性能指标比较
Table 6 Comparison of prediction performance

indicators for different methods

方法 R2 RMSE MAE MSE

ANN 0.5805 0.1918 0.1145 0.0368
LSTM 0.6785 0.1542 0.0854 0.0238
TCN 0.8028 0.0989 0.0744 0.0098

AM–TCN 0.9238 0.0583 0.0435 0.0034

为了直观地比较AM–TCN与其他方法的预测性
能,图5展示了不同方法在测试集上的预测曲线图. 从
图5(a)–(d)可以看出ANN和LSTM的预测曲线与真实
值曲线均有较大的偏差. 虽然TCN的预测线在大多数
情况下可以更好地跟踪大测试集上的真实值,但仍然
没有拟合的很好.从图5(d)可看出AM–TCN的预测曲
线和真实曲线几乎能够重叠成一条线,这也代表了
AM–TCN的预测性能最佳.从烧结终点位置变化趋势
的跟踪能力上来看, AM–TCN对于烧结终点位置变化
趋势的跟踪能力同优于其他3种预测模型.
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图 5 不同模型的烧结终点(BTP)预测曲线

Fig. 5 BTP prediction curves of different models

5 结结结论论论

烧结终点是烧结过程中的关键质量指标.针对烧
结过程数据强非线性和动态时变特性问题,本文提出
了一种基于工况知识引导注意力时间卷积网络(AM–
TCN)的烧结终点预测方法. 基于实际烧结过程数据
的研究结果表明: 1)所提方法相对于传统的静态预测
模型, R2, RMSE, MAE和MSE评价指标在预测精度
和稳定性均表现更优; 2)与常规TCN模型相比, AM–
TCN在引入了历史工况知识之后,在预测精度和曲线
变化趋势上都有了较大程度的提高,可一定程度上满
足烧结工业现场对烧结终点指标估计的需求.
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