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摘要：针对烧结机机头温度异常变化会严重影响烧结矿质量的问题，本文采用一种基于 ＷＤＡＲＩＭＡＸＧＡＲＣＨ的

超短期温度预测模型。由于温度时间序列经常受外部因素的影响，而时间序列模型（ＡＲＩＭＡ）只是对历史时间序

列的回归，无法体现外部因素的影响，因此该模型加入了外生变量（ＡＲＩＭＡＸ），并通过引入小波分解（ＷＤ），将温

度时间序列分解为若干子序列，将各分量进行残差序列检验，对存在异方差特性的分量建立 ＡＲＩＭＡＧＡＲＣＨ模

型，将该预测结果作为外生变量与分解后的数据重新组合预测。结果表明，基于 ＷＤＡＲＩＭＡＸＧＡＲＣＨ模型的温

度预测方法具有较高的精度。
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　　近年来随着钢铁需求的增加，烧结矿作为炼
铁的重要原料，起着不可忽视的作用。如何实现

烧结高效清洁生产，需要从不同生产环节进行优

化［１］。目前我国积极推进“碳达峰碳中和”政策，

烧结生产工序在钢铁生产中能耗占比约为 １０％，
是仅次于炼铁工序的生产环节，对节能需求更加

迫切［２］。烧结机机头温度是否符合正常生产标准，

对烧结矿产品质量起着至关重要的作用。目前，

基于遗传算法（ｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）优化反向传
播（ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）神经网络的烧结温度预
测方法被广泛应用。该方法根据零件的尺寸及工

艺参数，从而计算烧结终点温度［３］。或者使用极

端梯度提升树（ｅｘｔｒｅｍｅｇｒａｄｉｅｎｔｂｏｏｓｔｉｎｇ，ＸＧＢｏｏｓｔ）
算法、因子相关分析与深度学习算法相结合的方
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法，最后建立深度神经网络算法模型［４－５］。目前

预测模型主要有时间序列模型［６－７］及人工神经网

络模型［８］，最小二乘支持向量机（ｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓ
ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＬＳＳＶＭ）模型［９］等。但由于

神经网络可能存在过学习的问题，每次训练得到

的结果不尽相同；ＬＳＳＶＭ模型缺少稀疏性，对于
每一次预测都需要所有训练数据参与。时间序列

模型有效避免了神经网络出现的问题，同时具有

结构简单、预测快速的特点，该模型较多的应用

在故障诊断、风电功率预测等领域，但是通过仿

真试验可知，如果单纯应用时间序列模型进行预

测，效果不好，需要对时间序列模型进行改进。

对于一些温度时间序列，经常会受其他外部因

素的影响，而差分自回归滑动平均（ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ
ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｍｏｖｉｎｇａｖｅｒａｇｅ，ＡＲＩＭＡ）模型，即ＡＲＩＭＡ
模型只是对历史时间序列的回归，无法体现外生

变量的影响。为此本文提出了基于ＡＲＩＭＡ模型的
一个扩展模型，即自回归积分滑动平均模型与外

生变量（ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｍｏｖｉｎｇａｖｅｒａｇｅ
ｍｏｄｅｌｗｉｔｈｅｘｏｇｅｎｏｕｓｖａｒｉａｂｌｅｓ，ＡＲＩＭＡＸ）模型［１０］。

为了获得外生变量，本文对历史温度时间序列进

行小波分解（ｗａｖｅｌｅｔｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＷＤ），分解后
的子序列存在异方差性，需要引入广义自回归条

件异方差 （ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ
ｈｅｔｅｒｏｓｋｅｄａｓｔｉｃｉｔｙ，ＧＡＲＣＨ）模型，即 ＧＡＲＣＨ模
型。本文提出的ＷＤＡＲＩＭＡＸＧＡＲＣＨ模型有效避
免了神经网络训练不同导致结果不同的问题，可

有效提高烧结机机头温度预测的精度。

１　ＷＤＡＲＩＭＡＸＧＡＲＣＨ模型

１１　小波分解（ＷＤ）
小波分解是一种基于时域和频域的局部分析

方法［１１］。该分解方法是构造两个滤波器，一个是

低通滤波器，另一个是高通滤波器。小波分解的

高频部分具有较高的时间分辨率，而低频部分具

有较高的分辨率，从而可降低温度时间序列的波

动性。对信号逐级分解，对于每一级的分解，可

以看作是将上级分解得到的低频信号再次分解成

低频和高频两部分。

小波分解方法能够有效分解非平稳信号，分

解结果包含了细节分量和趋势分量，通过小波基

的伸缩和平移，有效地将信号的时域特征和频域

特征进行了保留。对于低频信号，它的窗口形状

自动展现为扁平状态；对于高频信号，它的窗口

自动展现为瘦长状态。小波分解理论上可以无限

进行分解，分解的次数越多，分解得到的信号越

能反映出信号的局部特征，并且经分解得到的信

号更精细。但是随着分解的层数增加，建模时间

增加，计算量增大，同时会使预测对象增多，预

测时出现较大偏差。

信号 ｘ（ｔ）被小波分解后，可以表示为 ｎ个细
节分量ｄｊ（ｔ）与１个近似分量ａｎ（ｔ）之和：

ｘ（ｔ）＝∑
ｎ

ｊ＝１
ｄｊ（ｔ）＋ａｎ（ｔ） （１）

１２　差分自回归滑动平均模型（ＡＲＩＭＡ）
通过样本自相关函数检验样本是否平稳。其

中平稳时间序列指的是均值，方差和自相关函数

不随时间变化的时间序列。数据样本如果是静止

的，则该样本的自相关函数能够快速降至零。相

反，如果数据序列不稳定，则需要差分操作。然

而新序列仍有可能是非平稳序列，因此还需要再

次执行差异计算，以便得到平滑的数据序列。一

般情况下差分计算次数不超过２次，如果进行多
次差分计算，会损失较多的信息。然后将新的数

据序列作为样本进行建模。自回归模型 ＡＲ（ｐ）与
滑动平均模型 ＭＡ（ｑ）是自回归滑动平均模型
ＡＲＭＡ（ｐ，ｑ）的特例，当 ｑ＝０时，ＡＲＭＡ（ｐ，ｑ）模
型即变为ＡＲ模型；当ｐ＝０时，ＡＲＭＡ（ｐ，ｑ）模型
即变为ＭＡ模型。

Ｙｔ＝φ１Ｙｔ－１＋… ＋φｐＹｔ－ｐ＋ａｔ－θ１ａｔ－１－… －
θｑａｔ－ｑ （２）
式中：Ｙｔ为时间序列；φｐ和 θｑ为待求解参数；ｐ
为自回归阶数；ｑ为滑动平均阶数，ａｔ为均值为零
且方差恒定的白噪声序列。

本文引入广义自回归条件异方差模型［１２］，使

其方差随条件方差的过去值和滞后残差平方的变

化而变化。ＧＡＲＣＨ模型对方差σ２ｔ的数学表达：

σ２ｔ ＝α０＋∑
ｍ

ｉ＝１
βｉσ

２
ｔ－ｍ ＋∑

ｎ

ｊ＝１
αｊｅ

２
ｔ－ｊ （３）

式中：σ２ｔ为方差；α０为残差；ｅｔ为误差值；βｉ和
αｊ为待估未知参数；为了保证条件方差总是正数，
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要求 βｉ≥０，ｉ＝０，１，…，ｍ；αｊ≥０，ｊ＝０，

１，…，ｎ；为了保证ｅｔ平稳，则∑
ｍ

ｉ＝１
βｉ＋∑

ｎ

ｊ＝１
αｊ＜１。

通常情况下随机序列并不是平稳序列，此时

需要对非平稳序列做 ｄ阶差分处理，使其变为平
稳随机序列，即：

ｄＹｔ＝Ｗｔ （４）
式中：Ｗｔ为随机序列 Ｙｔ经 ｄ阶差分处理后的平稳
时间序列；ｄ为ｄ阶差分算子。
１３　ＡＲＭＡＸ模型

ＡＲＭＡ模型在温度预测中得到广泛应用，但
是预测波动范围大的时间序列时效果较差。因此，

本文在 ＡＲＭＡ的基础上引入外生变量，建立
ＡＲＭＡＸ模型［１２］，可以提高时间序列模型的适应

性，消除迟延问题，提高预测精度。

令ｙ（ｔ）（ｔ＝１，…，Ｔ）为平稳随机时间序列，或
非平稳序列经差分后转变为平稳的序列。ＡＲＭＡＸ
（ｐ，Ｎｉ，ｑ）模型

［１１］的数学表达式可写为

ｙ（ｔ）＝∑
ｐ

ｊ＝１
φｊｙ（ｔ－ｊ）＋∑

ｑ

ｊ＝０
θｊｅ（ｔ－ｊ）＋

∑
Ｊ＋１

ｉ＝１
∑
Ｎｉ

ｎｉ＝０
λｉ，ｎｉｕｉ（ｔ－ｎｉ）＋εｔ （５）

式中：ｕｉ（ｔ）为泛函级数；φｊ和 θｊ分别指系数；
λｉ，ｎｉ为输入Ｊ＋１个外生变量的系数；Ｎｉ为外生变
量的滞后阶数，是１×（Ｊ＋１）维矩阵；εｔ为白噪声
序列。

１４　ＧＡＲＣＨ模型
在时间序列中，测量误差的变化可能存在异

方差，同时样本数据的处理过程也可能存在异方

差。由于异方差性会导致回归模型不稳定且效率

低，并且残差的方差将被严重低估，参数检验也

会出现错误，模型的拟合精度低，最终不能得到

准确的预测结果。由残差序列的异方差性可知，

残差项中仍存在可利用的信息。因此，加入

ＧＡＲＣＨ模型可降低温度时间序列的异方差特性。
模型ＧＡＲＣＨ对方差δ２ｔ的数学表达：

δ２ｔ ＝α０＋∑
ｍ

ｉ＝１
φｉδ

２
ｔ－ｍ ＋∑

ｎ

ｊ＝１
αｊｅ

２
ｔ－ｊ （６）

式中：φｉ和αｊ为未知参数；为了保证条件方差是
正数，要求 αｊ≥０，ｊ＝０，１，…，ｎ；φｉ≥０，ｉ＝

０，１，…，ｍ；为了保证 ｅｔ平稳，要求∑
ｎ

ｊ＝１
αｉ＋

∑
ｍ

ｉ＝１
φｉ＜１。

ＳＬＭ（拉格朗日乘子）检验是最常用的自回归条
件异方差效应检验方法。ＳＬＭ检验过程如下，首先
假定检验的原假设：

Ｈ０∶α１＝α２＝…＝αｑ＝０ （７）
ＳＬＭ检验统计量：

ＬＭ＝ＴＲ２∶χ２（ｑ） （８）
式中：Ｔ为样本数；Ｒ２为拟合优度。

在原假设下的ＳＬＭ统计量一般渐进服从 χ
２（ｑ）

分布。因此，在给定的显著水平下，如果 ＬＭ＝０，
那么原假设被拒绝，这意味着存在 ＡＲＣＨ效应。
反之，则不存在 ＡＲＣＨ效应。由于多阶 ＧＡＲＣＨ
模型参数估计非常复杂且具有多重共线性，因此

本文选择ＧＡＲＣＨ（１，１）模型。

２　ＷＤＡＲＩＭＡＸＧＡＲＣＨ模型步骤

对于改进的时间序列模型 ＡＲＩＭＡＸ需要外生
变量，为了获取和原时间序列相关性较大的生变

量，本文通过引入小波分解将原始温度时间序列

分解为多层相关序列。由于序列可能存在异方差特

性，因此引入 ＧＡＲＣＨ（ｍ，ｎ）模型。ＷＤＡＲＩＭＡＸ
ＧＡＲＣＨ组合预测模型的建模流程如图１所示。

图１　ＷＤＡＲＩＭＡＸＧＡＲＣＨ模型流程

Ｆｉｇ１　ＭｏｄｅｌｆｌｏｗｏｆＷＤＡＲＩＭＡＸＧＡＲＣＨ

３　温度预测算例分析

３１　数据选取及模型预测
烧结机机头区域是点火炉区域，点火过程可

以认为是烧结的起点，也是烧结工艺的关键环节，

其能耗高低和点火质量高低直接影响生产能耗和
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产品质量。点火设备点燃烧结台车上混合料表层，

将混合料中的燃料点燃，形成燃烧层。在主抽风

机的作用下，表层火焰及热量向下传递，进而燃

烧下部固体燃料，使得初始燃烧层贯穿到所有料

层，从而完成烧结过程。根据实际生产实践可知：

烧结机机头料面点火温度需维持在１１００℃左右、
点火时间超过１ｍｉｎ才能保证烧结的正常运行和烧
结矿质量，烧结机机头的温度控制作为生产工艺

中的重要一环，合适的温度既可以避免燃料焦气

的浪费，也能防止出现温度过高导致烧结矿糊料

或者温度过低造成生料的现象。机头温度预测可

以提前了解温度的变化情况，有助于生产，从而达

到节能减排、降本增效的目的。选取某烧结厂２０２３
年２月烧结机机头温度数据，采样间隔为１ｍｉｎ。将
后３６个数据作为测试样本，其余为训练样本。

第一步将原始温度序列进行 ２层小波分解。
分解后得到１个近似序列 ａ２以及２个细节序列 ｄ２
和ｄ１。温度时间序列经分解后结果如图２所示。

图２　温度数据的小波分解结果

Ｆｉｇ２　Ｗａｖｅｌｅｔｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｄａｔａ

第二步将小波分解后的 ａ２（ｔ）序列、ｄ２（ｔ）序

列和ｄ１（ｔ）（ｔ＝１，２，…，Ｔ）序列分别建立 ＡＲＩＭＡ
（ｐ，Ｄ，ｑ）ＧＡＲＣＨ（１，１）。

第三步将温度序列训练样本小波分解后的序

列与ＡＲＩＭＡ（ｐ，Ｄ，ｑ）ＧＡＲＣＨ（１，１）模型样本外预
测的３６个数据组合为最终的外生变量序列ＦＥＶ。

第四步将ＦＥＶｕｉ（ｔ）（ｉ＝１，２，３；ｔ＝１，２，…，Ｔ）
作为 ＡＲＩＭＡＸ模型的 ３个外生变量，建立
ＡＲＩＭＡＸ模型，对烧结机机头温度序列进行单步

预测。

３２　误差比较与分析
计算平均绝对误差（δＭＡＥ）、均方根误差

（δＲＭＳＥ）和平均相对误差（δＭＲＥ）共３个误差指标以
及仿真曲线对预测结果进行综合评估，３个误差指
标的表达式如下所示：

δＭＡＥ ＝
１
Ｍ∑

Ｍ

ｔ＝１
｜ｙ（ｔ）－ｚ（ｔ）｜ （６）

δＲＭＳＥ ＝
１
Ｍ∑

Ｍ

ｔ＝１
［ｙ（ｔ）－ｚ（ｔ）］

槡
２ （７）

δＭＲＥ ＝
１
Ｍ∑

Ｍ

ｔ＝１

｜ｙ（ｔ）－ｚ（ｔ）｜
ｚ（ｔ） （８）

式中：ｙ（ｔ）为预测值；ｚ（ｔ）为实际值；Ｍ为样本
数量。

引入基于遗传算法优化的ＢＰ神经网络预测模
型做对比分 析，表 １给 出 了 ＡＲＩＭＡ 模 型、
ＡＲＩＭＡＧＡＲＣＨ 模 型、ＡＲＩＭＡＸＧＡＲＣＨ 模 型、
ＧＡＢＰ模型、ＷＤＡＲＩＭＡＸＧＡＲＣＨ模型预测结果
的δＭＡＥ、δＲＭＳＥ、δＭＲＥ误差性能指标。各预测模型的
结果如图３所示。

表１　２０２３年２月的温度预测误差

Ｔａｂｌｅ１　ＴｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｅｒｒｏｒｆｏｒＦｅｂｒｕａｒｙ２０２３

预测模型 δＭＡＥ δＲＭＳＥ δＭＲＥ
ＡＲＩＭＡ ７８５４４ ９４９３７ １５５

ＡＲＩＭＡＧＡＲＣＨ ４６０４９ ６６３５３ ０４２

ＡＲＩＭＡＸＧＡＲＣＨ ４２３７４ ６１５７６ ０３９

ＧＡＢＰ ３６２６５ ７７４１５ ０３１

ＷＤＡＲＩＭＡＸＧＡＲＣＨ ２７１３７ ３２５７２ ０２５

１—实际值；２—ＷＤＡＲＩＭＡＸＧＡＲＣＨ；３—ＡＲＩＭＡ；

４—ＡＲＩＭＡＧＡＲＣＨ；５—ＡＲＩＭＡＸＧＡＲＣＨ；６—ＧＡＢＰ。

图３　２０２３年２月各预测模型预测结果

Ｆｉｇ３　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｖａｒｉｏｕｓｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓ

ｉｎＦｅｂｒｕａｒｙ２０２３
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从图３中可以直观地看出，模型预测的温度
时间序列变化趋势与实际结果一致，但是 ＷＤ
ＡＲＩＭＡＸＧＡＲＣＨ模型的预测曲线更贴合于实际温
度值，而 ＡＲＩＭＡ、ＡＲＩＭＡＧＡＲＣＨ模型的预测曲
线偏离实际温度曲线较大，存在较为明显的迟延，

ＧＡＢＰ预测模型精度稍低于 ＷＤＡＲＩＭＡＸＧＡＲＣＨ
模型预测精度。可见，本文提出的 ＷＤＡＲＩＭＡＸ
ＧＡＲＣＨ模型预测精度明显更高。

４　结　论

（１）在进行建模前，首先对原始温度序列进
行小波分解，并对各层序列单独预测，最后组合

成为最终预测值，与直接预测相比效果更好。

（２）采用 ＷＤＡＲＩＭＡＸＧＡＲＣＨ模型进行温
度预测，通过引入外生变量，消除了 ＡＲＩＭＡ
ＧＡＲＣＨ模型预测存在的迟延现象，显著提高了温
度预测精度。

（３）ＷＤＡＲＩＭＡＸＧＡＲＣＨ模型避免了神经网
络存在过学习的问题，以及每次训练得到的结果

不尽相同的问题。
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