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摘要: 针对高炉炼铁还原过程中非线性和大时滞等特点造成温度监测难度大的困境,提出一种融合数据分
解、机器学习和误差修正的高炉铁水温度组合预测新模型. 首先,引入带自适应白噪声的完备集合经验模态分解方
法对铁水温度序列进行分解处理,通过提取不同频率的规律特征,使复杂的非线性序列转化为规律性较强的子序
列;随后,采用相关向量机对子序列进行学习,充分挖掘铁水温度序列的信息,获得精度较高的预测结果;最后,将对
铁水温度影响较大的硅含量和富氧率等相关因素作为辅助参数,使用经主成分分析处理后的辅助参数序列对预测
结果进行修正,提高模型的预测准确性. 结果表明: 相较于整合移动平均自回归模型等传统模型,所提出的新模型
综合性能更优,即平均绝对误差百分比减小53.57%,铁水温度为±10 ◦C范围内的预测命中率提高25%. 所提出的模
型为实现高炉温度实时精细化调控提供了理论支撑,对保证炉况稳定、提升产品质量和降低冶炼能耗具有重大实
际意义.
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Abstract: The reduction process of ironmaking is difficult to be controlled, which is caused by its characteristics of
non-linearity and large time delay. Motivated by data decomposition, machine learning and error correction technologies,
a novel hybrid prediction model is proposed for blast furnace hot metal temperature in this paper. Firstly, the complete
ensemble empirical mode decomposition with adaptive noise is introduced to decompose the time series of hot metal
temperature. The complicated non-linear time series are transformed into various sub-components by extracting the regular
with different frequencies. Then, the relevance vector machine (RVM) is used to learn the rules of subsequences, and
the information of the molten iron temperature sequence is fully mined to obtain a prediction result with high accuracy.
Finally, the auxiliary parameter sequence processed by principal component analysis is used to modify the prediction
results, improving the prediction accuracy of the model. The results show that compared with traditional models such as
autoregressive integrated moving average model, the proposed model has better overall performance. The average absolute
error percentage is reduced by 53.57%, and the predicted hit rate within the range of±10◦C for the hot metal temperature
is increased by 25%. The model has important practical significance for ensuring stable furnace conditions, improving
product quality and reducing smelting energy consumption.
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1 引引引言言言

冶金行业是高耗能且高排放的行业,其耗能量占
我国总能耗的10%左右,提升冶金生产能源利用效率
是“碳达峰、碳中和”工作的重要内容之一.高炉炼铁
是冶炼还原生产过程中最重要的步骤之一,铁水物理
热约占转炉热收入的50%左右,将炉温控制在合理范
围内是降低还原冶炼过程能耗的重要途径. 高炉炉温
预报模型是信息物理系统(cyber-physical system, CP-
S)的关键组成部分,常被用来对高炉冶炼过程中的炉
温进行及时调控.因此,开发具有现场分析能力的高
炉炉温预报模型是大幅提高生产效率和有效减少能

源消耗的必要环节[1]. 由于冶炼过程中绝大部分反应
具有动态性、复杂性和高温性的特点,高炉炉温不易
由仪器直接测量得到[2],而铁水温度是高炉炉内热的
指示剂,所以铁水温度的精准预报能够为高炉温度监
测和炉温精细化调节提供数据支撑. 因此,对于陷
入“高产能、高成本、低效益”阶段的我国冶金产业,
研究冶炼过程智能预测是一个既紧迫又现实的课题.

高度复杂的动态特性导致直接建立高炉冶炼过程

机理模型十分困难,而数据驱动建模是充分认识和掌
握高炉冶炼过程动态特性的有效手段之一,线性自回
归[3–4]、支持向量回归[5]、极限学习机[6]、神经网络模

型[7]等被广泛应用于高炉温度预测,但均存在一定的
局限性. 例如,最小二乘支持向量回归等模型较依赖
指标的选取,难以在复杂炉况下进行高精度预测[8].
极限学习机系统计算时间过长,无法实现在线预测[9].
神经网络模型基于大容量样本学习来提高预测精度,
对小样本问题预测效果不佳,模型泛化性能较差[10].
相关向量机 (relevance vector machine, RVM)是一种
监督型机器学习算法,是Tipping基于Bayesian理论提
出的[11],具有学习能力好、泛化能力强、核函数选择
灵活和参数设置简单等优点[12]. RVM是一种更适用
于小样本和非线性问题的高效机器学习算法,可以适
应高炉高度非线性的预测情景,能够解决传统高炉炉
温预测模型对样本量依赖大(例如文献[2, 8, 12]的样
本容量分别为3000, 1700和1774组)的问题,在冶炼预
测领域已被广泛应用. 例如,韩敏等[13]提出一种基于

自适应神经模糊系统和鲁棒RVM的动态控制模型,可
以准确预测转炉炼钢过程中钢水的终点碳含量和温

度.张研等[14]将基于主成分分析和RVM的露天矿边
坡稳定性预测模型应用于工程实例,证明其具有预测
精度高、离散性和可靠度高等优点. Acosta等[15]通过

与多种机器学习技术对比研究,认为RVM模型是预测
炼钢过程中磷浓度水平的合适工具.

由于单一模型的预测精度无法满足高炉温度预测

需要,将多种模型进行组合取长补短逐渐成为趋势,
组合预测能够有效避免信息浪费和减少偶然因素的

影响,使预测结果具有更好的精度和稳定性. 例如,
Spirin等[16]使用高炉过程的线性化模型和组合满量程

的数学方法对铁水硅含量进行预测,从而评价铁水温
度,基于该算法开发的信息系统已被集成到高炉车间
的CPS中. 崔桂梅等[17]基于核极限学习机和粒子群算

法建立高炉回旋区温度预测模型,所建立的模型与极
限学习机等传统模型相比具有最高命中率和最低均

方误差. 桂卫华课题组在高炉炉温预报组合模型方面
进行了深入探索, 2016年利用复合差分进化算法快速
定位全局最优解的能力来优化极限学习机在高炉温

度预报中的表现[18], 2021年融合自适应密度峰值聚类
算法和多源路径寻优算法建立高炉温度预测模型[2],
实现了冶炼过程中当前时刻硅含量最优预测值的求

解.

分解理论可以很好地解决高炉环境波动频繁导致

的预测模型精度低和误差大的问题,针对数据采样频
率和各相物质滞留时间不同导致的数据多尺度问题,
宋菁华等[10]采用传统经验模态分解(empirical mode
decomposition, EMD)将硅含量序列分解成有限个相
对平稳的本征模态函数 (intrinsic mode function, IMF)
和剩余分量,崔桂梅等[19]采用小波分解将铁水温度等

高炉过程参数的平稳时间序列分解为3个不同频率的
细节信号和1个逼近信号,证明对时间序列进行分解
可以有效提高高炉温度预报模型的预测精度.带自适
应白噪声的完备集合经验模态分解方法(complete en-
sembleb empirical mode decomposition with adaptive
noise, CEEMDAN)是EMD的优化,通过向原始信号
的各阶段添加自适应白噪声来消除不真实的IMF,能
够提取出非稳态信号中不同时间尺度的信息.相较E-
MD等分解模型, CEEMDAN有效克服模态混叠现象
的能力更好、计算量更小且分解完备性更高. 因此,使
用CEEMDAN进行前置分解,可有效改善预测效果和
提高预测速度[20]. 修正算法可以极大地弥补传统算法
的不足,改善预测结果[21],早在2014年就已被应用到
国内中型高炉(380∼750 m3)预报领域[22]. 具有非常
强学习能力的误差反向传播神经网络(back propaga-
tion neural network, BP-NN)可以对多维的数据进行
较好的预测,在高炉喷煤优化[23]和高炉铁水硅预

报[24]等高炉预测情境都有优秀的表现. 主成分分析
(principal component analysis, PCA)是一种可以剔除
冗余信息、降低数据计算量且提高计算速度的降维方

法[25],采用PCA对数据进行降维是预测模型常用的优
化手段. 因此,引入BP-NN和PCA可以对铁水温度预
测中的误差进行修正,提高模型的精度和效率.

鉴于上述,针对传统铁水温度预测模型存在的精
度不高和可靠性差等问题,本研究在传统高炉铁水温
度预测的基础上,引入CEEMDAN并结合RVM算法
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对铁水温度变化规律进行学习.采取误差修正技术,
利用PCA处理后的生产辅助参数对结果进行修正. 本
文创新点是: 1) 提出了一种融合分解理论与修正技
术的新型CEEMDAN-RVM-EC预测模型,并将之用
于解决高炉冶炼过程温度监测难度大、预测精度不高

的难题; 2)提出了全新的铁水温度预测模式,即时间
序列为主、外部因素修正为辅的预测模式,该模式既
能规避数据统计误差造成的预测风险,又能实现对外
部因素的考量,获得全面可靠的预测结果; 3) 新模型
可以提供高精度预测结果,为冶炼智控系统中的高炉
温度在线监控工作提供支撑.

2 理理理论论论与与与方方方法法法

2.1 RVM算算算法法法
本文中, RVM训练样本由输入数据{xi}Ni=1和输出

数据{ti}Ni=1组成,且各ti相互独立. 通过上述关系,设
εi为零均值、方差为σ2的附加高斯噪声,建立数学回
归模型[26]

ti = y (xi, ω) + εi, (1)

其中: N为样本容量, y为末知的非线性回归函数. 进
行回归计算的目的是找到给定数据集上的近似函数y,
即

y (xi, ω) =
N∑

k=1

ωkK (xi, xk) + ω0, (2)

其中: ω = (ω0 ω1 · · · ωk · · · ωN)
T
是权重向量,

K (xi, xk)是核函数. 假设{ti}Ni=1为独立随机变量,目
标t的条件概率为

P
(
t | ω, σ2

)
=(

2πσ2
)−N

2 exp{− 1

2σ2
− Φω2},

(3)

其中: Φ=[φ (x1) φ (x2) · · · φ (xN)]
T
是设计矩阵,

φ为核函数组成的核矩阵. 直接采用最大似然法
求ω与σ2,会产生“过拟合”现象,因此定义一个零均
值高斯先验概率分布,即

P (ω | α) =
N∏
i=0

N(ωi | 0, α−1
i ), (4)

其中: α = [α0 α1 · · · αN ]
T
为N + 1维的超参数向

量. 假设尺度参数α和σ2服从高斯分布,根据Bayesian
定理,得到目标t的后验分布和

P
(
ω, α, σ2 | t

)
=

P
(
ω | t, α, σ2

)
P
(
α, σ2 | t

)
.

(5)

后验分布的权值为

P
(
ω | t, α, σ2

)
=(

2πσ2
)−N+1

2 exp{−1

2
(ω − µ)TΣ−1(ω − µ)},

(6)

其中: 条件分布协方差Σ=(σ−2ΦTΦ+A)
−1,对角阵

A=diag{α0, α1, · · ·, αN},后验均值µ=σ−2ΣΦTt为

统一超参数,对P (t | α, σ2)进行以下定义:

P
(
t | α, σ2

)
=(

2πσ2
)−N

2 |C|− 1
2 exp{−1

2
tTC−1t},

(7)

其中: 协方差矩阵C = σ2I + ΦA−1ΦT,通过迭代估
计来计算α和σ2,迭代中的α表示为αnew

i , σ2表示为

(σ2)
new ,即

αnew
i =

1− αiΣii

µ2
i

, (8)

(
σ2

)new
=

∥t− Φµ∥2

N −
N∑
i=0

(1− αiΣii)

. (9)

其中Σii为条件分布协方差Σ的第i个对角元素.通过
计算式 (8)–(9)迭代学习相关向量,并不断更新µ和Σ,
直到满足收敛要求.

2.2 CEEMDAN算算算法法法
CEEMDAN是由EMD发展而来的一种噪声辅助

数据分析方法,通过在信号中加入具有一定标准差的
高斯白噪声来解决EMD的模态混叠问题,很适合将非
平稳、非线性信号自适应分解成若干个本征模态函数.
运用CEEMDAN进行分解的步骤如下[27]:

1) 假设s(n)为原始时间序列信号, ε0为噪声标准,
生成一组具有标准正态分布的白噪音序列w(i)(n),其
中i = 1, 2, · · · , I为试验组数. 令n = 1, 2, · · · , N ,将
生成的白噪音添加到原s(n)中,第i次添加噪声之后

的信号序列为

s(i)(n) = s(n) + ε0w
(i)(n). (10)

2) 用EMD对I组初始值依次进行I次分解,对各
组第1阶IMF取平均,得到第1个本征模态函IMF1,即

IMF1(n) =
1

I

I∑
i=1

IMFi
1(n), (11)

在分解的第1阶段得到的第1阶余量序列r1为

r1(n) = s(n)− IMF1(n). (12)

3) 假设E(·)是EMD获得第k阶IMF所需的算子,
在式(1)的基础上,继续对第k阶段(k = 2, · · · ,K)剩

余分量进行分解,得到第k个本征模态函数IMFk,即

IMFk(n) =

1

I

I∑
i=1

E1

(
rk−1(n) + εk−1Ek−1

(
w(i)(n)

))
,

(13)

此时,在分解第k阶段得到的剩余分量rk为

rk(n) = rk−1(n)− IMFk(n). (14)

4) 不断重复步骤3直到得到的剩余分量不可再分
解,得到残差R(n),即
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R(n) = s(n)−
K∑

k=1

IMFk(n), (15)

其中K为总模态数. 最终s(n)被分解为

s(n) = R(n) +
K∑

k=1

IMFk(n). (16)

2.3 CEEMDAN-RVM-EC模模模型型型
受多因素影响,高炉铁水温度变化复杂,趋势常呈

现非平稳、非线性和高波动等特征. 为了能够充分提
取信号所包含的信息和进一步提高预测精度,根据C-
EEMDAN和RVM的特性并融合误差修正技术,本文
提出了一种CEEMDAN-RVM-EC的组合预测模型.
首先,引入CEEMDAN将复杂的铁水温度时间序列处
理为规律性更强的IMF和残余项(R);其次,使用RVM
对获得的的子序列进行预测得到初步预测结果;最后,
基于BP-NN,使用经PCA处理后的辅助参数进行误差
修正,得到高精度预测结果.图1所示为融合CEEMD-
AN和RVM的高炉铁水温度组合预报模型,主要包含
以下步骤.

CEEMDAN

IMF1 IMF2 IMF

RVM RVM RVM RVM

PCA

BP-NN

图 1 CEEMDAN-RVM-EC模型的流程图

Fig. 1 Flow chart of CEEMDAN-RVM-EC

1) 数据预处理: 对于铁水温度时间序列进行缺失
值处理,对辅助参数数据进行标准化处理,统一数值
量纲,并通过PCA对影响参数进行处理,降低数据维
度,提高模型运行速度;

2) CEEMDAN分解: 引入CEEMDAN对铁水温度
时间序列进行分解,通过将非平稳和非线性的复杂序
列分解为较为规律的子序列,为后续预测模型创造更
好的应用环境,从而改善预测效果;

3) RVM初步预测: 使用RVM模型对经过分解后

的全部铁水温度模态分量和残差分量时间序列分别

进行学习和预测,充分挖掘铁水温度信息自身的规律,
获得各子序列的预测结果;

4) 误差修正: 将预处理后的辅助参数时间序列与
初步预测结果同时作为输入,充分发挥现场参数信息
的价值,使用BP-NN模型对预测结果进行修正,可以
有效提高对炉温的预测精度;

5) 模型测试效果评价: 通过对输出预测结果和测
试集之间的误差进行指标分析,评估模型精度,与其
他经典模型进行对比,验证模型性能的改善,证明多
模型融合的必要性.

3 铁铁铁水水水温温温度度度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

3.1 平平平稳稳稳性性性检检检验验验

为验证CEEMDAN结合RVM方法的有效性和准
确性,本文采用了某冶金企业的现场数据集,共80组
数据. 白云鄂博矿石具有复杂的成分,给高炉的冶炼
带来了巨大的影响,炉况时常会发生较大的波动,提
高了建模难度,使用其进行建模能够有效考验模型的
泛化性能.选取硅含量等对高炉温度影响较大的参数,
数据特征参量如表1所示.

表 1 铁水温度预测特征参量
Table 1 Character parameters for hot metal

temperature prediction

序号 特征参量 序号 特征参量

1 铁水温度 6 透气性

2 煤气利用率 7 富氧率

3 综合负荷 8 喷煤

4 炉顶压 9 风量

5 风温 10 铁水硅含量

为验证基于铁水温度的高炉炉温预报模型的建模

困难度和新模型的泛化能力,采用常用的统计检验方
法单位根检验 (augmented dickey-fuller test, ADF)对
建模使用的铁水温度序列进行平稳性检验. 检验结果
表示, ADF统计量为0.1345,大于在1%显著水平下的
−2.5949, P值为0.7221,证明高炉铁水温度序列不平
稳,波动性较大,故采用此数据可以有效检测模型在
复杂情况下的表现和泛化性能.

3.2 数数数据据据预预预处处处理理理

高炉冶炼环境复杂,测量设备和传输设备故障等
情况可能导致样本数据存在缺失值,使得样本数据不
稳定并影响建模精度和预测可信度.由于数据样本较
小且均在高炉稳定运行状态下采集,因此采取平均值
法对缺失数据进行填补.预处理后的铁水温度及辅助
参数样本散点图如图2所示.
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图 2 预处理后的铁水温度及辅助参数样本散点图

Fig. 2 Scatter diagram of hot metal temperature and auxiliary parameters after data preprocessing

由图2知,经过预处理之后的铁水温度序列数值范
围为1492.5∼1519◦C,煤气利用率为40.97%∼46.04%,
综合负荷为 3.10∼3.22 kPa,炉顶压为 0.184∼0.186
kPa,风温为 1040∼1060 ◦C,透气性为 26585∼26294
mL,富氧率为 0.79%∼1.19%,喷煤为 13∼17 kg/t,铁
水 硅 含 量 为 0.43%∼0.73%,风 量 为 5050∼4775
m3/min. 为了降低参数数据的数据维度和提高运算
效率,采用PCA模型对输入高炉铁水组合模型的9个
变量(铁水温度影响因素)进行分析,结果如表2所示.

依据方差贡献率和累计方差贡献率两个评价指标

进行参数筛选,删除对预测效果影响较小的特征参量.
前6个主成分的累计方差贡献率在90%以上,能够有
效描述全部变量的信息,因此提取这6个主成分为BP-
NN模型的输入变量,用以对RVM模型预测的时间序
列进行修正.

3.3 基基基于于于CEEMDAN的的的序序序列列列特特特征征征规规规律律律分分分析析析
为充分提取复杂信号中的规律特征以增强预测的

性能,利用CEEMDAN算法对80个数据进行分解,分

解时添加5000组标准差为0.1的白噪声信号,并与EM-
D算法的分解结果进对比. 图3展现了分解获得的原始
铁水温度序列的IMF,得到的不同频率尺度的4个模态
分量和1个残差分量.

表 2 辅助参数主成分分析结果
Table 2 PCA results of auxiliary parameters
特征值 方差贡献率/% 累积方差贡献率/%

1 3.42 37.95 37.95
2 1.33 14.72 52.67
3 1.09 12.12 64.8
4 1.02 11.34 76.13
5 0.81 9.02 85.15
6 0.72 7.99 93.13
7 0.25 2.78 95.92
8 0.24 2.69 98.61
9 0.13 1.39 100

由图3可知,在进行CEEMDAN和EMD分解获得
的子序列中, IMF1的相似程度最高,而频率较低的
IMF2和IMF3出现较为显著的差别.通过对比分析波
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形的规律,由EMD获得的IMF2和IMF3变换规律存

在较为严重的“模态混叠”现象,而添加白噪音后
的CEEMDAN对“模态混叠”现象有了显著的削弱,不
同频率的子序列之间的界限更为明显. 尽管添加白噪

音的环节显著增加了CEEMDAN的计算量和运算时
间,但从挖掘复杂序列规律角度, CEEMDAN可以更
好地根据变化频率提取规律信息,为后续的预测工作
营造适宜的环境,有利于组合模型预测精度的提升.
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图 3 基于CEEMDAN和EMD的铁水温度分解结果对比
Fig. 3 Comparison of results of hot metal temperature decomposition based on CEEMDAN and EMD

3.4 CEEMDAN-RVM-EC预预预测测测结结结果果果及及及对对对比比比分分分析析析
3.4.1 CEEMDAN-RVM-EC模模模型型型性性性能能能检检检测测测
经CEEMDAN分解后的高炉铁水温度数据集将用

于RVM的训练与测试,训练集与测试集的比例设置
为8:2,每个样本单次输入RVM模型的样本长度为4,
即用前4个数据预测后1个数据. 通过学习来有效构建
特征参量与目标参量间的映射关系,获得初步预测结
果.并采用经PCA处理的辅助参数序列对该结果进行
修正并获得最终结果, CEEMDAN-RVM-EC组合模型
预测结果如图4所示. 由图4知,所提出的组合模型能
够准确预判温度增减变化趋势,模型输出结果曲线和
实际结果曲线之间的吻合程度较高. 另外,预测误差
控制在±10 ◦C以内,对铁水温度的追踪效果佳,有助
于炉温的有效前位调控.

图 4 CEEMDAN-RVM-EC铁水温度预测结果
Fig. 4 Prediction of hot metal temperature based on

CEEMDAN-RVM-EC

为了充分验证所提出的模型性能,本文引入4种经
典预测方法与所提出模型作对比研究,对比模型分别
为整合移动平均自回归模型(autoregressive integrated

moving average, ARIMA)、BP-NN模型、支持向量机
(support vector machine, SVM)和RVM模型. 此外,采
用EMD-RVM-EC模型进行对比实验,对比验证CEE-
MDAN算法对模型性能的改进. 为定量地评价模型的
性能,选取平均绝对误差百分比(mean absolute per-
centage error, MAPE)评价预测结果较真实结果的平
均偏离程度,选取均方根误差 (root mean square error,
RMSE)表征模型预测值相较测量基准值的偏差变化
程度,选取皮尔逊相关系数 (Pearson correlation co-
efficient, PCC)表征预测曲线与实际曲线之间的相关
度,以此评价模型综合性能;选取命中率检验模型预
测准确度,各预测结果如表3所示.

表 3 CEEMDAN-RVM-EC及对比模型预测结果的评
价指标

Table 3 Evaluation indices of predictions obtained by
CEEMDAN-RVM-EC and other comparative
models
模型 MAPE RMSE PCC 命中率(±10)/%

ARIMA 0.28 6.13 0.36 56.25
BP-NN 0.26 5.5 0.58 62.50
SVM 0.28 6.31 0.35 56.25
RVM 0.26 5.75 0.65 50.00

EMD-RVM-EC 0.24 4.52 0.76 43.75
CEEMDAN-RVM-EC 0.13 2.43 0.91 81.25

由表3可知, 1) 从预测精度和可靠性角度,本文所
提出的CEEMDAN-RVM-EC组合模型MAPE为0.13,
RMSE为2.43,均远小于ARIMA(MAPE和RMSE分别
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降低 53.57%和 60.36%)、BP-NN(MAPE和RMSE分
别降低 50%和 55.82%)、SVM(MAPE和RMSE分别
降 低 53.57%和 61.49%)和RVM(MAPE和RMSE分
别降低50%和57.74%),证明新组合模型的预测精度
和可靠性性较传统模型有大梯度的上升. 2) 从模型整
体性能的角度,所提出模型预测结果的PCC为0.91,说
明该结果与真实值之间为强相关关系,而传统模型仅
为弱相关关系(较传统模型高0.55, 0.33, 0.56和0.26),
所提出模型对规律的学习能力更强. 3) 从命中率的
角度,所提出模型在允许误差±10时的命中率高达
81.25%,对比传统模型有显著提升(较传统模型提高
了25%, 18.75%, 25%和31.25%). 该结果证明在可接
受误差范围内,所提出模型对所有预测点都能较好的
命中,更为可靠. 4) 与EMD-RVM-EC模型相比较, C-
EEMDAN分解技术通过添加自适应白噪声等方式显
著削弱了传统EMD模型的模态混叠现象,使得组合模
型的预测精度和命中效果有非常明显的改善效果

(MAPE和RMSE分别降低45.83%和46.24%,在允许
误差±10时的命中率提高41.25%),对模型稳定性的
影响较小(PCC提高16.48%).

3.4.2 CEEMDAN-RVM-EC模模模型型型消消消融融融实实实验验验
为了研究组合模型各策略(融合CEEMDAN算法

进行前置分解和融合BP-NN算法对预测结果进行误
差修正)对预测结果的具体影响,对这两策略分别进行
消融实验,即在原RVM的基础上每次实验加一个改进
点,实验环境和参数选择均保持不变,对这两处改进
点分别做消融实验,即在原RVM的基础上每次实验加
一个改进点,实验环境和参数选择均保持不变,结果
如图5所示.

图 5 CEEMDAN-RVM-EC消融实验结果
Fig. 5 Results of ablation experiments for

CEEMDAN-RVM-EC

1) 在原RVM的基础上增加CEEMDAN前置分解,
相较于单一预测模型, CEEMDAN-RVM的MAPE降
低了38.4%, RMSE降低48.79%,模型精度得到显著提

升,证明了分解技术对模型性能有较大程度的提升.
CEEMDAN-RVM模型的PCC同样是强相关关系,这
证明了分解针对模型稳定性的提升也有显著成效.
2) CEEMDAN-RVM和CEEMDAN-RVM-EC模型的
整体预测性能相差不大,但从命中率的角度比较,
CEEMDAN-RVM在允许误差为±10以内时的命中率
仅为 62.5%,相较于CEEMDAN-RVM-EC模型,其可
靠性相对较弱,证明了误差修正技术可以有效提高模
型的可靠性. 3) 实验结果证明,当条件受限时(辅助参
数不可获取), CEEMDAN-RVM模型满足预测需求,
可以胜任高炉铁水温度的预测工作.当条件允许时,
所提出的CEEMDAN-RVM-EC模型在可接受误差范
围内命中率高达81.25%,相较于其他模型的可靠性有
显著提升,可以更好地满足冶炼过程的高炉温度监测
需求.

4 结结结论论论

为提高高炉温度预报模型的预测精度,从而降低
还原冶炼过程能耗,提出融合CEEMDAN、RVM和误
差修正算法的预测模型(CEEMDAN-RVM-EC),应用
于高炉实际生产数据的预测,研究结果表明: 1) 所提
出模型能对铁水温度变化趋势进行有效跟踪. 相较
于整合移动平均自回归模型这些现有的预测模型,
MAPE、RMSE、PCC和命中率等评价指标显示,所提
出模型在精度、稳定性和可靠性等方面表现更优;
2) 对比研究证明,分解技术可以有效提升模型的预测
性能,误差修正技术提升性能相对较小. 在条件受限
的情况下(辅助参数不可获取), CEEMDAN-RVM可
以胜任高炉铁水温度的预测工作.在条件允许下,所
提出的CEEMDAN-RVM-EC在可接受误差范围内命
中率达81.25%,相较于其他模型可靠性有显著提升,
对于保障高炉安全稳定运行和冶炼过程降低能耗具

有重要意义.
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