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集成自编码与PCA的高炉多元铁水质量随机权神经网络建模

周 平 1 张 丽 1 李温鹏 1 戴 鹏 1 柴天佑 1

摘 要 针对随机权神经网络 (Random vector functional-link networks, RVFLNs) 建模存在的过拟合和泛化能力差的问题,

集成自编码 (Autoencoder) 和主成分分析 (Principal component analysis, PCA) 技术, 提出一种新型的改进 RVFLNs 算法,

即 AE-P-RVFLNs 算法, 用于建立高炉多元铁水质量在线估计的 NARX (Nonlinear autoregressive exogenous) 模型. 首先,

为了尽可能挖掘实际复杂工业数据中的有用信息和充分揭示输入数据之间的内在关系, 采用 Autoencoder 前馈随机网络技术

训练建模输入数据, 并将训练得到的输出权值作为后续 RVFLNs 的输入权值; 然后, 引入 PCA 技术对 RVFLNs 的高维隐层

输出矩阵进行降维, 避免隐层输出矩阵多重共线性问题, 从而解决由于隐层节点过多导致模型过拟合的问题; 最后, 基于所提

AE-P-RVFLNs 算法建立某大型高炉多元铁水质量在线估计的 NARX 模型. 工业实验和比较分析表明: 采用本文算法建立的

多元铁水质量在线估计模型可有效提高运算效率和估计精度, 尤其是避免常规 RVFLNs 建模存在的过拟合问题.
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Abstract Aiming at the problems of overfitting and poor generalization capability of the conventional random vector

functional-link networks (RVFLNs), this paper proposes a novel improved RVFLNs algorithm, named AE-P-RVFLNs,

by combining hybrid techniques of autoencoder and principal component analysis (PCA), and applies it to nonlinear

autoregressive exogenous (NARX) modeling of blast furnace ironmaking process for online estimation of multivariable

molten iron quality indices. First, in order to find the useful information from the complex real industrial data and reveal

the underlying relationship of input variables, autoencoder is introduced to train the input data and then calculate the

output weights, which are treated as the input weights of the RVFLNs model. Then, PCA is used to reduce the dimension

of hidden layer output matrix so as to avoid the multicollinearity problem in calculation and reduce the number of hidden

nodes, which simplifies the network structure and gets rid of the overfitting problem caused by too many hidden nodes.

Finally, the proposed AE-P-RVFLNs algorithm is used to establish the NARX model for online estimation of multivariable

molten iron quality indices in blast furnace ironmaking. Industrial test and comparative analysis show that the developed

model can not only effectively improve the operation efficiency and estimation accuracy, but also effectively solve the

overfitting problem in conventional RVFLNs modeling.
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高炉炼铁是钢铁工业的重要生产环节. 高炉炼
铁时, 铁矿石、焦炭及溶剂按一定比例配成炉料, 从
炉顶进料口加入到炉内. 铁矿石在高温、高压下, 经
过一系列复杂物理化学反应最终被还原成铁, 以铁
水的形式从高炉出铁口流出. 铁水的质量 (铁水温
度、硅含量等) 对后续转炉炼钢影响很大, 因此有必
要实时准确地监测高炉状态, 来保障高炉的平稳运
行以生产出质量合格的铁水. 然而高炉炼铁是一个
包含气、固、液三相混合和耦合交错, 物理化学反应
极其复杂的过程, 其炉内环境极其恶劣, 这些导致了
操作人员难以对其内部运行状态的变化进行实时监
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测. 因此有必要建立准确可靠的铁水质量模型来反
映高炉当前和预期的内部温度和指标参数变化, 为
现场操作人员提供炉况和铁水质量信息[1−4].

目前常见的铁水质量模型有机理模型、知识推

理模型和数据驱动模型[1−11]. 机理模型主要依赖
于高炉炼铁过程的内部机理, 从化学反应动力学
和流体动力学的角度构建高炉内部的反应场, 对反
应场内的温度分布、物料运动状态等进行仿真, 从
而建立数学模型对高炉整个生产过程进行预测和

控制[5−7]. 机理模型只能应用于相对平稳的炉况
环境, 且基于机理模型的高炉往往需要在实际应
用中配备先进的测量仪器. 但高炉为一大型密闭
炉体, 冶炼过程极其复杂, 工况变化较大, 现有检
测设备水平有限, 炉内过程难以直接测量. 且机理
模型描述的是铁水质量的静态特性, 而高炉炼铁
是一个极为复杂、大时滞、高度耦合的非线性动态

时变系统, 因此机理模型难以准确应用到实际高炉
生产中. 知识推理模型在应用过程中, 完全依赖
于系统集成的有限专家知识, 无法应对复杂多样的
实际冶炼过程[8−10]. 我国中小高炉很多, 冶炼条
件复杂多样, 因此推理模型在我国大部分高炉上难
以取得有效应用. 数据驱动的铁水质量参数建模
方法, 不需要了解高炉内部发生的复杂变化, 仅通
过数学工具和智能算法对过去时间的数据进行处

理, 就可以建立铁水质量的预测模型, 因此数据驱
动铁水质量建模成为近年高炉炼铁过程建模研究的

热点[1−4, 11−20].
神经网络 (Neural network, NN)是一种较为常

见的数据驱动建模方法, 它是对人脑神经系统进行
抽象、简化和模仿所得到的复杂信息处理系统, 具
有能够以任意精度逼近连续函数的特性, 特别适用
于处理多因素、不精确的复杂信息[14]. 而高炉炼铁
系统内部反应极其复杂, 内部状态未知, 仅可获得过
程的输入输出数据. 因此 NN 作为一种 “黑箱建模”
方法很适合应用于高炉系统的建模研究, 即模型在
构建时将仅依赖于系统的输入和输出数据, 并直接
探寻输入输出之间的关系, 而不再关注高炉内部复
杂的物理化学反应过程. 常见的 NN 算法主要包括
BP (Back propagation) 神经网络和 RBF (Radial
basis function) 神经网络[14−15], 但是这些算法普遍
存在着 “过拟合”、易陷入局部极小的问题. 另外, 基
于批学习的网络权值和偏差迭代调整造成网络训

练时间长、网络学习前许多参数需要提前设定的问

题[17]. 为此很多文献提出改进的神经网络建模方法,
如文献 [14] 采用遗传算法优化 NN 参数, 提高了模
型精度并能避免算法陷入局部极小值, 但是算法收
敛速度较慢且仍存在过拟合问题.
近年, 具有学习速度极快且泛化能力好的随机

权神经网络 (Random vector functional-link net-
works, RVFLNs) 及其改进算法有效克服了传统神
经网络的上述缺点, 被广泛用于高炉炼铁过程的建
模与控制[3, 16−18]. 文献 [16] 采用经典 RVFLNs 算
法对铁水质量进行建模, 大大加快了计算速度, 但
是存在最优隐层节点数的选择问题, 且易出现过
拟合问题; 文献 [17] 进一步采用在线序贯学习型
RVFLNs 实现多元铁水质量的在线软测量建模, 但
是当隐层节点选择不当时, 会出现过拟合现象; 文献
[18] 提出的增量型 RVFLNs 一定程度解决隐层节点
的选择问题和过拟合问题, 但是该方法中隐层节点
数较多, 网络结构过于复杂, 计算效率低. 毫无疑问,
RVFLNs 比 BP 等常规神经网络具有更高的计算效
率, 且 RVFLNs 及其改进算法都具有较高的模型精
度, 但这些算法仍然存在如下两方面问题:

问题 1. 传统 RVFLNs 的输入权值和隐层偏置
在限定范围内随机选取, 完全独立于建模数据, 参数
选取具有一定的盲目性, 不能有效反映和利用建模
数据的特性和内在关系;
问题 2. 现有 RVFLNs 算法仍然存在过拟合问

题. 过拟合是指模型学习时结构过于复杂, 以至于模
型对已知训练数据具有很好的学习效果, 而对未知
数据表现较差. 过拟合会导致模型泛化能力差、鲁
棒性不足, 使模型在应用阶段不能很好地推广.

针对上述两方面问题, 集成自编码 (Autoen-
coder) 和主成分分析 (Principle component anal-
ysis, PCA) 技术[21−25], 提出一种新型的改进随机
权神经网络算法, 即 AE-P-RVFLNs 算法, 并在此
基础上建立高炉炼铁过程的 NARX (Nonlinear au-
toregressive exogenous) 模型, 用于对难测多元铁
水质量进行在线、可靠估计. 首先, 为了更好地揭
示高炉炼铁过程的非线性动态特性以及更全面地

反映铁水质量信息, 预测模型采用 NARX 多输出
动态结构; 其次, 为了在 RVFLNs 建模时尽可能
反映和利用建模数据的特性和内在关系, 引入 Au-
toencoder 前馈随机网络设计技术对输入数据进行
训练, 得到充分包含输入数据特性信息的 AE-P-
RVFLNs 输入权值; 然后, 利用 PCA 技术在保证
不丢失原有大部分信息的前提下对 AE-P-RVFLNs
隐层输出矩阵进行降维, 去除网络中无用的隐层
节点, 简化网络结构, 提高模型泛化性能和计算效
率; 最后, 基于我国华南某大型高炉实际数据建立
基于 AE-P-RVFLNs 的多元铁水质量 NARX 模型,
并和其他几类 RVFLNs 算法进行对比. 结果表明,
相对于其他铁水质量 RVFLNs 软测量模型, 本文
方法不仅具有更高的模型精度和更快的计算速度,
还解决了 RVFLNs 存在的过拟合和泛化性能差的
问题.
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1 集成 Autoencoder 与 PCA 的 AE-P-

RVFLNs算法

针对常规 RVFLNs 及其改进算法的上述缺点,
提出一种集成自编码和 PCA 技术的新型随机权神
经网络算法, 即 AE-P-RVFLNs 算法. 如图 1 所
示, AE-P-RVFLNs 算法主要包括两个阶段: Au-
toencoder 前馈随机网络对输入数据的训练阶段和
PCA 对隐层输出矩阵的降维阶段. 1) 针对前述问
题 1, 采用 Autoencoder 前馈随机网络, 实现输入
样本 X → X 网络映射, 以此求得充分体现输入数
据中特征信息和内在关系的 X → X 网络输出权值

β. 2) 针对问题 2, 在构造输入空间 X 到输出空间

Y , 即 X → Y 的 RVFLNs 网络时, 首先将 βT 作

为 X → Y 映射 RVFLNs 网络的输入权值, 然后采
用 PCA 技术在不丢失原有大部分信息的前提下对
RVFLNs 隐层输出矩阵H 进行降维, 去除网络中无
用隐层节点, 避免隐层输出矩阵多重共线性问题, 从
而解决由于隐层节点过多导致模型过拟合和泛化能

力差的问题; 原高维隐层输出矩阵 H 经 PCA 降维
后得到降维后的隐层输出矩阵 H ′, 在此基础上计算
输出矩阵降维后的输出权值 β′.

1.1 通过 Autoencoder 的随机权前馈网络设计
求取RVFLNs输入权值

传统 RVFLNs 的输入权值和隐层偏置在限定
范围内随机选取, 完全独立于建模数据, 因而参数
选取具有一定盲目性, 不能有效反映和充分利用建
模数据的有用信息. 所提 AE-P-RVFLNs 将首先采
用 Autoencoder 技术来确定网络的输入权值. Au-
toencoder 最早由 Rumelhart 等于 1986 年提出, 之
后被广泛应用于图像和语音识别等领域[21−23]. 经典
Autoencoder 是一种无监督学习方法, 通过反向传
播算法让目标值等于输入值, 即 Autoencoder 尝试

逼近一个恒等函数, 使得网络输出值等于输入值[21],
即 Autoencoder 将输入样本压缩到隐含层, 然后再
在输出端重建样本, 并在需要的时候用信息损失尽
量小的方式将数据恢复出来. 实际上, 利用 Autoen-
coder 对无类标数据进行训练, 可有效提取样本中的
有用信息, 显著改善后续计算效果. 近年, 文献 [23]
改变传统基于反向传播计算权值的 Autoencoder 方
法, 采用前馈随机网络设计思想, 提前固定输入权值
和隐层偏置随机选择范围, 只需计算所构造网络的
输出权值 β 即可. 与传统神经网络的反向传播算法
相比, Autoencoder 的前馈随机网络设计避免大量
重复的迭代训练, 加快训练速度, 其原理如图 2 所
示, 计算方法如下.
给定 N 组任意样本集合 (xxxi, yyyi),xxxi =

[xi1, xi2, · · · , xin]T ∈ Rn, yyyi = [yi1, yi2, · · · , yim]T ∈
Rm, i = 1, 2, · · · , N . 一个带有 L 个隐层节点, 以
φ(x) 为激励函数的标准单隐层前馈神经网络可以表
示为

fL =
L∑

j=1

βββjφ(wwwjxxxi + bj), i = 1, · · · , N (1)

式中, ωωωj = [ωj1, · · · , ωjn] 和 bj 为图 2 所示 Au-
toencoder 前馈随机网络的输入权值和隐层偏置,
βββj = [βj1, · · · , βjn]T 为图 2 所示网络的输出权值.

当 fL 以 0 误差逼近连续系统的 N 个样本时,
即

∑N

i=0 ‖fL − xi‖ = 0, 则式 (1) 可以写成:

L∑
j=1

βββjφ(wwwjxxxi + bj) = xi (2)

将式 (2) 写成矩阵形式:

H0β = X (3)

图 1 AE-P-RVFLNs 结构

Fig. 1 The structure of AE-P-RVFLNs
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图 2 Autoencoder 前馈随机网络结构

Fig. 2 Autoencoder feedforward random network

structure

其中

H0 =




φ(〈www1,xxx1〉+ b1) · · ·
... · · ·

φ(〈www1,xxxN〉+ b1) · · ·
φ(〈wwwL,xxx1〉+ bL)

...
φ(〈wwwL,xxxN〉+ bL)




N×L

X =




xxx1

...
xxxN




N×n

, β =




βββT
1

...
βββT

L




L×n

通常网络隐层节点数会比训练样本少很多, 从
而 H0 不是方阵, 显然式 (3) 所示方程组没有解. 为
了选取最合适的 β 尽量使式 (3) 成立, 那么就需要
采用最小二乘的方法求解上述方程组, 如式 (4) 所
示.

β = H0
†X (4)

式中, H0
† 是根据Moore-Penrose 方法计算得到H0

的伪逆矩阵.
由式 (4) 可看出 β 包含建模输入数据的众多有

用信息. 因此, 输入数据经过 Autoencoder 的前馈
随机网络训练, 并将得到的 β 作为后续随机网络的

输入权值, 将有效改善后续网络的计算效果和性能.
注意到无论隐层节点数 L 大于等于输入变量个数 n

(即 L ≥ n ), 还是 L < n, 求出的 β 都可有效挖掘输

入数据中的有用信息[24]. 最后, 将 Autoencoder 前
馈随机网络求出的 β 作为最终 AE-P-RVFLNs 网
络的输入权值, 用于后续计算.

1.2 基于PCA的RVFLNs隐层高维输出矩阵降
维

在基本 RVFLNs 中, 由于输入权值和隐层偏置
的随机性, 隐层输出矩阵可能出现多重共线性问题,
导致网络中存在很多无用神经元节点, 使网络结构
变得复杂, 从而严重制约网络的计算效率. 针对该问
题, 基于文献 [24] 的思想, 采用 PCA 技术对隐层高
维输出矩阵进行降维, 如图 3 所示.

图 3 P-RVFLNs 结构

Fig. 3 The structure of P-RVFLNs

如图 3 所示, 基于 PCA 的 RVFLNs 输
出矩阵降维基本思想是将原来高维隐层变量

hhh1,hhh2, · · · ,hhhL 重新组合成一组互不相关的低维隐

层变量 hhh′1,hhh
′
2, · · · ,hhh′D, D < L, 这些低维隐层变量

尽可能多地反应原高维隐层变量所包含的信息, 并
丢掉一些次要的信息, 从而在一定程度上经过隐层
降维处理, 大大简化 RVFLNs 的网络结构, 提高计
算效率. 基于 PCA 的 RVFLNs 输出矩阵降维算法
如下:

1) 计算原高维隐层输出矩阵 H 的协方差矩阵:

R =




r11 r12 · · · r1L

r21 r22 · · · r2L

...
...

. . .
...

rL1 rL2 · · · rLL




式中, rij (i, j = 1, 2, · · · , L) 是原变量 hhhi 与 hhhj 的

相关系数, 其计算公式如下:

rij =

N∑
k=1

(hki − hi)(hkj − hj)
√

N∑
k=1

(hki − hi)
2 N∑

k=1

(hkj − hj)
2

(5)

显然, rij = rji. 另外, 式 (5) 中, hj 是样本相量 hj

平均值, 通过 hj = 1
N

∑N

k=1 hhhjk 求得:
2) 计算特征值 λi 和特征向量 gggi, i =
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1, 2, · · · , L,并根据特征值 λi 大小按降序 λ1 > λ2 >

· · · > λL 排列.
3) 计算主成分贡献率 λ/i

∑p

k=1 λk 及累计贡献

率
∑i

k=1 λk/
∑p

k=1 λk.
一般取累计贡献率达 85% ∼ 95% 的特征值

λ1, λ1, · · · , λD 所对应的 D (D ≤ L) 个主成分, 如
式 (6) 所示:





hhh′1 = g11hhh1 + g12hhh2 + · · ·+ g1LhhhL

hhh′2 = g21hhh1 + g22hhh2 + · · ·+ g2LhhhL

...
hhh′D = gD1hhh1 + gD2hhh2 + · · ·+ gDLhhhL

(6)

将上式表示成矩阵形式:

H ′ = HG (7)

式中, H ′ = [hhh′1,hhh
′
2, · · · ,hhh′D], H = [hhh1,hhh2, · · ·hhhL],

而 G =




g11 g22 · · · gD1

g12 g22 · · · gD2

...
...

. . .
...

g1L g2L · · · gDL



为转移矩阵.

构造新的神经网络来实现 X → Y 的映射. 用
前述 Autoencoder 前馈随机网络计算得到的 βT 作

为映射网络的输入权值, 隐层偏置仍为 bj, 计算得到
隐层输出矩阵 H:

H =




φ(〈βββT
1 ,xxx1〉+ b1) · · ·

... · · ·
φ(〈βββT

1 ,xxxN〉+ b1) · · ·
φ(〈βββT

L,xxx1〉+ bL)
...

φ(〈βββT
L,xxxN〉+ bL)




N×L

(8)

具有 L 个隐层节点的神经网络, 按上述 PCA 降维
方法求取转移矩阵 G ∈ RL×D, 则新的隐层输出矩
阵为 H ′ = HG,H ′ ∈ RN×D. 经过 PCA 降维后,
新的隐层节点数由 L 变为 D, 新网络的输入权值 β′

通过下式求取:

β′ = H ′†Y, β′ ∈ RD×m (9)

注 1. 所提 AE-P-RVFLNs 算法, X → Y 网

络中的输入权值不是随机产生, 而是由 X → X 的

Autoencoder 前馈随机网络训练得到. 因而, 相比
于常规 RVFLNs, AE-P-RVFLNs 输入权值的选择
更有依据性, 能更好地提取输入数据的有效信息. 经
PCA 将隐层输出矩阵降维后, 去掉一些无用隐层节

点, 简化了网络结构, 在不损失模型精度的前提下不
但可提高计算效率, 更为重要的是可有效避免过拟
合问题.

1.3 算法实现步骤

给定训练数据集 Z = {(xxxi, yyyi)|xxxi ∈ Rn, yyyi ∈
Rm, i = 1, · · · , N}, AE-P-RVFLNs 算法实现步骤
如下:

第一阶段 (X → X): 采用 Autoencoder 前
馈随机网络设计完成输入样本训练, 得到 AE-P-
RVFLNs 网络的输入权值 β:

1) 给定 X → X 网络的输入权值为 w、隐层偏

置 b、激活函数 φ(x) 和隐层节点数 L;
2) 计算 X → X 网络隐层输入矩阵 H0;
3) 根据式 (4) 计算 X → X 网络权值矩阵 β.
第二阶段 (X → Y ): 基于 PCA 的 AE-P-

RVFLNs 网络隐层输出矩阵降维:
1) 用第一阶段求得的 βT 作为 X → Y 网络的

输入权值, 隐层偏置仍为 b, 据式 (8) 计算隐层输出
矩阵 H;

2) 根据式 (5)∼ (7) 计算转移矩阵 G 和降维后

网络的隐层输出矩阵 H ′;
3) 根据式 (9) 计算 PCA 降维后的网络隐层输

出权值矩阵 β′.

2 基于 AE-P-RVFLNs 的多元铁水质量

NARX建模

2.1 高炉炼铁过程及铁水质量建模的必要性

高炉炼铁工艺流程如图 4 所示, 由炉喉、炉身、
炉腰、炉腹、炉缸 5 部分组成. 高炉炼铁时, 将矿石
和焦炭按一定比例配成炉料, 从炉顶进料口加入炉
内, 同时把煤粉和加热到 1 200 ◦C 的富氧空气从炉
腹底部的送风口鼓入炉内. 在送风口附近, 煤粉和热
空气在高温作用下反应生成大量还原性气体, 炽热
的还原性气体在上升过程与下降铁矿石和焦炭在高

温、高压作用下发生一系列复杂化学物理反应, 最终
将铁从铁矿石中还原出来. 铁以高温 (1 500 ◦C) 铁
水形式从出铁口流出, 铁矿石中的脉石、焦炭以及喷
吹物中的灰分与石灰石等溶剂结合形成炉渣, 随铁
水一同排出. 大量还原性气体在上升过程中经过一
系列复杂反应, 最终形成高炉煤气从炉顶回收, 经重
力除尘后作为热风炉、加热炉、焦炉等的燃料[1−4].
高炉炼铁的最终目的是高效率、低成本地生产

出尽可能多的优质铁水. 为了实现这一目标, 就应
实时准确地监测高炉内部状态, 来保障高炉平稳运
行, 以生产出质量合格的铁水. 然而高炉炼铁中不仅
存在着诸多的操作工序、数百项的影响参数, 且高
炉内部环境极为恶劣,气、固、液三相并存,不同相态
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Fig. 4 高炉炼铁工艺示意图

Fig. 4 Diagram of a typical BF ironmaking process

之间进行着复杂的动量、能量传递和复杂物理化学

变化, 因此很难监测高炉内部状态和实现高炉优化
控制. 实际生产中, 通常采用铁水温度 (Molten iron
temperature, MIT)、硅含量 ([Si])、磷含量 ([P]) 和
硫含量 ([S]) 来间接反映高炉内部状态和综合衡量
铁水质量指标. 铁水温度是表征高炉热状态、能量消
耗和铁水质量的重要参数, 铁水 [Si] 是反映铁水化
学热的重要指标, 而 P 和 S 是铁水中的有害元素.
日常操作中应及时监测和掌握这 4 个质量指标数值
及其变化趋势, 预见性地采取调控措施. 这对于稳定
高炉热制度和出铁指标、减少炉况波动, 提高生铁
质量和降低焦比等都具有重要意义[1, 3]. 由于铁水质
量指标难以直接在线检测且离线化验过程滞后, 必
须建立铁水质量模型以实现铁水质量的在线软测量,
这也是实现高炉铁水质量控制与运行优化的关键.

2.2 多元铁水质量建模过程

为了实现多元铁水质量的准确估计, 提高模
型泛化能力, 避免过拟合, 本文采用提出的 AE-P-
RVFLNs 算法建立多元铁水质量的动态软测量模
型. 高炉系统是个大时滞、强耦合的复杂非线性动
态系统, 常规的静态神经网络并不能很好地描述这
一动态过程. 由于 NARX 模型包含了输入输出变量
的时序及时滞关系, 能更好地逼近高炉炼铁系统的
非线性动态特性[3], 因此建立如下 NARX 模型:

Y (t) = fNARX(X(t), · · · , X(t− p),
Y (t− 1), · · · , Y (t− q))

(10)

式中, X 为建模输入变量集, Y 为待估计的铁水质

量指标集, p 和 q 分别为过程输入输出时序系数, 根
据所研究的高炉炼铁过程时序和时滞关系以及大尺

度的铁水质量采样频率值, 确定 p = 1, q = 1.
采用我国华南某大型高炉 2013 年 10 月份的高

炉本体数据与铁水质量数据 (采样间隔为 1 h) 进行
仿真实验, 根据该高炉炼铁工艺及相关仪器仪表设
置, 确定影响多元铁水质量指标的 16 个关键过程变
量为: 富氧率、透气性、炉腹煤气指数、鼓风动能、
送风比、阻力系数、理论燃烧温度、热风温度、热风

压力、富氧流量、炉腹煤气量、鼓风湿度、冷风流量、

设定喷煤量、实际风速、炉顶压力等. 考虑上述 16
个变量间具有很强的相关性, 并且过多的建模变量
会加大建模复杂度, 影响模型预测性能, 因此同样采
用 PCA 技术对建模输入变量进行降维[14, 17], 计算
分析结果如表 1 所示. 可以看出, 当选取累计方差贡
献率大于 98% 为界限时, 前 6 项成份的累计方差贡
献率为 98.723%, 可以反映原来影响铁水质量指标
的绝大部分信息, 因而选取该 6 项成分为主成分.

经 PCA 降维后得到的主成分是原始高维物理
变量的综合函数, 没有实际物理意义, 因此降维得
到的主成分不能用于实际高炉系统质量建模与控

制. 在 PCA 分析体系中, 因子载荷矩阵或正交旋
转后的因子载荷矩阵反映了原始物理变量与各主

成分的相互关系, 因子数值越大表示相关的密切程
度越高. 因此通过计算因子载荷矩阵可选取因子
数值较大的几个物理变量作为最终建模输入变量.
由表 2 所示 6 个主成分的因子载荷矩阵可以确定
选择炉腹煤气量 x1 (kg/t)、热风温度 x2 (◦C)、热
风压力 x3 (kPa)、富氧率 x4、鼓风湿度 x5 (RH)和设
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表 1 PCA 求取的各主成分特征值、方差贡献率以及累积方差贡献率

Table 1 PCA to obtain the principal component eigenvalues, variance contribution rate and

cumulative variance contribution rate

主成分 特征值 方差贡献率 (%) 累计方差贡献率 (%)

1 7.467 46.666 46.666

2 4.205 26.279 72.945

3 1.951 12.196 85.141

4 1.130 7.063 92.204

5 0.683 4.268 96.472

6 0.360 2.251 98.723

7 0.140 0.874 99.597

8 0.034 0.211 99.809

9 0.020 0.126 99.935

10 0.004 0.024 99.959

11 0.003 0.021 99.980

12 0.001 0.009 99.989

13 0.001 0.006 99.995

14 0.001 0.004 99.999

15 0.000 0.001 100.000

16 0.000 0.000 100.000

表 2 因子载荷矩阵 (由 PCA 提取的 6 个主成分)

Table 2 Factor load matrix (Six principal components extracted by PCA)

物理变量 主成分

1 2 3 4 5 6

冷风流量 0.816 −0.449 0.310 −0.180 0.004 0.032

送风比 0.813 −0.445 0.320 −0.179 0.007 0.041

热风压力 (kPa) 0.186 0.250 0.897 0.133 0.159 −0.045

透气性 0.625 −0.318 −0.549 −0.347 −0.110 0.000

阻力系数 −0.786 0.226 0.526 0.071 0.133 −0.081

热风温度 (◦C) 0.161 0.958 −0.021 −0.177 0.141 −0.045

富氧流量 0.797 0.221 −0.175 0.525 −0.090 −0.036

富氧率 0.781 0.242 −0.188 0.534 −0.093 −0.037

设定喷煤量 (m3/h) −0.049 0.868 0.040 0.067 −0.064 0.480

鼓风湿度 (RH) 0.105 −0.512 −0.362 0.200 0.737 0.111

理论燃烧温度 (◦C) 0.747 0.580 −0.080 0.094 0.080 −0.286

炉顶压力 (kPa) 0.813 −0.452 0.312 −0.181 0.003 0.033

实际风速 0.526 0.763 −0.119 −0.321 0.139 −0.028

鼓风动能 0.681 0.623 −0.049 −0.346 0.132 −0.018

炉腹煤气量 (kg/t) 0.967 −0.138 0.158 0.105 −0.024 0.082

炉腹煤气指数 0.958 −0.129 0.162 0.100 −0.026 0.102

定喷煤量 x6 (m3/h) 作为最终 NARX 建模的输入
变量. NARX 模型结构确定后, 采用提出的 AE-P-
RVFLNs 算法训练式 (10) 所示多元铁水质量在线
估计的 NARX 模型.

2.3 建模效果及过拟合测试

为了验证模型的可行性, 将建立的基于 AE-P-

RVFLNs 的铁水质量模型在某大型高炉进行测试.
图 5 为所提方法在训练集上的建模效果, 可以看出
基于实际数据, 建立的 NARX 模型取得良好的建模
效果, 模型输出值与实际值拟合非常好, 且趋势基本
一致. 图 6 为所提方法基于新的过程数据对多元铁
水质量的在线效果. 为了从直观上说明所提方法的
优越性,将其与其他类似方法进行对比研究.在这里,
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图 5 基于 AE-P-RVFLNs 的多元铁水质量 NARX 模型建模结果

Fig. 5 Modeling results of multicomponent hot metal mass NARX model based on AE-P-RVFLNs

选用常规 RVFLNs 算法、单纯采用 Autoencoder
前馈随机网络进行输入权值确定的 AE-RVFLNs 算
法以及单纯采用 PCA 进行网络输出矩阵降维的
P-RVFLNs 算法, 进行相同数据集的预测对比实验,
且各算法网络隐层节点均限定为 50, 并采用 Sig-
moidal 函数作为激励函数. 从图 6 可以看出, 所提
方法建立的模型在所有模型中获得了最好的预测结

果和精确度, 同时相对于其他 3 种对比方法, 基于
AE-P-RVFLNs 的方法建立的模型预测曲线形状与
实际曲线匹配最好, 并且趋势基本一致.
基于工艺现场数据, 计算所提 AE-P-RVFLNs

算法及三种对比算法的运算效率, 并采用标准统
计公式中的均方根误差 (Root mean square error,
RMSE) 和平均绝对百分误差 (Mean absolute per-
cent error, MAPE) 来对 4 种算法的估计性能和泛
化性能进行定量评估, 结果如表 3 所示. 可以看出,
所提 AE-P-RVFLNs 算法由于对输入权值预计算和
对隐层输出矩阵进行降维处理, 模型结构得到优化,
使得最终建立的 AE-P-RVFLNs 模型具有较好的运
算效率和更高的估计精度. 同时, 通过比较 AE-P-
RVFLNs、P-RVFLNs、AE-RVFLNs、RVFLNs 4
种算法的运算效率, 可以看出通过引入 PCA 进行输
出矩阵降维比通过采用 Autoencoder 进行输入权值
确定更能改善 RVFLNs 算法的运算效率.

为了检验所提算法的泛化性能和解决过拟合问

题的能力, 进一步研究在逐一增加隐层节点数时, 训
练集和测试集均方根误差 (RMSE) 的变化情况, 如
图 7 所示. 可以看到, 当刚开始增加网络隐层节点
数时, 所提 AE-P-RVFLNs 算法的训练集和测试集
RMSE 均呈现明显下降趋势, 而当网络隐层节点数
继续增加时, 训练集和测试集 RMSE 趋于平稳, 未
出现明显曲线交叉的过拟合现象. 作为对比, 本文
又研究了常规 RVFLNs 算法以及 AE-RVFLNs 算
法和 P-RVFLNs 算法的训练集和测试集 RMSE 随
隐层节点数增加时的变化情况, 分别如图 8∼ 10 所
示. 可以看出, 随着隐层节点数的增加, 三种对比
算法的训练集 RMSE 都呈现下降趋势, 而测试集
RMSE 则不同程度呈现上升趋势, 因此三种对比算
法均出现不同程度过拟合现象, 即模型对已知训练
数据具有较好的学习效果, 而对未知的测试数据表
现较差. 另外, 通过该三种对比算法的比较分析也可
看出, 相对于常规 RVFLNs 算法和AE-RVFLNs 算
法, P-RVFLNs 算法的过拟合问题最弱. 实际上, P-
RVFLNs 算法只是在 [P] 建模时出现较明显过拟合
和 [Si] 建模时出现轻微过拟合, 而对其他两个铁水
质量指标建模未出现过拟合问题. 这显然应该得益
于 P-RVFLNs 算法引入的 PCA 技术降低了高维隐
层输出矩阵, 避免隐层输出矩阵多重共线性问题.
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图 6 不同模型的多元铁水质量预测结果

Fig. 6 Comparison of multicomponent hot metal quality for different models

表 3 不同算法相关统计指标比较

Table 3 Comparison of statistical indicators for different algorithms

算法 运算 RMSE MAPE (%)

时间 [Si] [P] [Si] MIT [Si] [P] [S] MIT

RVFLNs 0.002269 0.1172 0.0080 0.0056 9.8078 5.1192 5.4152 4.5631 5.4759

P-RVFLNs 0.001457 0.1464 0.0087 0.0065 10.0500 4.8998 4.4591 5.9490 5.1976

AE-RVFLNs 0.002027 0.1307 0.0135 0.0064 11.4555 6.8174 6.0327 6.6126 7.4414

AE-P-RVFLNs 0.001358 0.1124 0.0071 0.0054 9.0443 4.5551 2.9175 3.0825 4.6068

通过以上实验及其分析表明: 所提 AE-P-
RVFLNs 算法通过采用 Autoencoder 前馈随机网
络对输入数据进行训练而获得优化的网络结构参数,
可最大程度提取和反应输入数据的特性信息; 进一
步引入 PCA 技术对高维隐层输出矩阵进行降维, 避
免隐层输出矩阵多重共线性问题, 大大降低网络中
的无用隐层结点个数, 避免由于隐层节点过多导致
模型过拟合和运算效率差的问题. 即采用所提方法
建立的模型具有较好的泛化性能、鲁棒性和运算效

率, 能够较好地进行实际工程应用.

注 2. 注意到, 由于随机权神经网络隐层偏置等
参数是在一定范围内随机选取的, 为了保证实验结
果更具说服力, 以上对比实验的结果都是取 10 次实
验的平均值作为最终的结果. 另外, 在研究 RVFLNs
和 AE-RVFLNs 的隐层节点与训练集 RMSE、测试
集 RMSE 的关系试验中, 隐层节点增加到 200 时,
测试集的 RMSE 过大导致图 8 和图 9 不能很清楚
的展示训练集误差的变化情况, 因此在这两个试验
中 (对应图 8 和图 9) 将最大隐层节点个数减小为
100.
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图 7 逐一增加隐层节点数时所提 AE-P-RVFLNs 训练集和测试集 RMSE 变化曲线

Fig. 7 The RMSE curve of the training set and test set of the proposed AE-P-RVFLNs when the number of

hidden nodes is increased one by one

图 8 逐一增加隐层节点数时 RVFLNs 训练集和测试集 RMSE 变化曲线

Fig. 8 The RMSE curve of training set and test set of RVFLNs when the number of hidden nodes is

increased one by one
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图 9 逐一增加隐层节点数时 AE-RVFLNs 训练集和测试集 RMSE 变化曲线

Fig. 9 The RMSE curve of training set and test set of AE-RVFLNs when the number of hidden nodes is

increased one by one

图 10 逐一增加隐层节点数时 P-RVFLNs 训练集和测试集 RMSE 变化曲线

Fig. 10 The RMSE curve of training set and test set of P-RVFLNs when the number of hidden nodes is

increased one by one
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3 结论

为了解决传统 RVFLNs 建模存在的过拟合和
泛化能力差的问题, 并在网络输入权值确定时充分
利用建模输入数据信息, 本文集成 Autoencoder 和
PCA 技术, 提出一种新型的 AE-P-RVFLNs 算法,
用于建立高炉炼铁过程多元铁水质量在线估计的动

态 NARX 模型. 相对于常规 RVFLNs, 所提 AE-P-
RVFLNs 算法实现时增加了两个关键设计步骤, 即
采用 Autoencoder 前馈随机网络对输入数据的训练
阶段和采用 PCA 对隐层输出矩阵的降维阶段. 所
提算法的网络参数由于充分利用了输入数据信息、

并显著优化网络结构, 因而能够在保证模型精度的
同时, 有效提高网络运行效率. 更为重要的是, 所提
AE-P-RVFLNs 算法有效避免了 RVFLNs 存在的
过拟合问题和多重共线性问题, 因而基于所提方法
建立的模型泛化性能好、鲁棒性强, 能够在实际炼铁
生产中进行工程应用.
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