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摘要:烧结矿 FeO含量是衡量烧结矿还原性的重要指标。为了全面而系统地概述各种烧结矿 FeO 含量的预测方

法，本文从机理模型和机器学习算法(包括经典单一学习算法模型、协同优化算法模型、深度神经网络算法模型及

集成学习算法模型)两大预测模型出发，分别从基于工艺流程参数，机尾图像识别预测，以及基于图像 －参数协同

预测进行三个方面探讨，总结了烧结矿 FeO含量预测方法的发展脉络;并对近年来新兴的算法预测模型进行全面

概括与深入分析，阐述了每种算法在烧结矿 FeO含量预测模型的优点和局限;同时展望了未来烧结矿 FeO含量预

测领域的研究方向，以期为该领域的研究与实践提供有益的参考。
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Discussion on prediction technology of FeO content in sinter
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Abstract: The FeO content of sinter is an important index to measure the reducibility of sinter. In order to

comprehensively and systematically outline the prediction methods of FeO content in various sinters，two prediction models

of mechanism model and machine learning algorithm ( including classic single learning algorithm model，collaborative

optimization algorithm model，deep neural network algorithm model and integrated learning algorithm model) are started to

discuss from parameters based on the process，prediction recognition of the tail image，and prediction bused on image-

parameter collaborative prediction. The development of the method for predicting FeO content in sinter is summarized; the

emerging algorithm prediction models in recent years are comprehensively summarized and analyzed and the advantages and

limitations of each algorithm in the sinter FeO content prediction model are expounded. At the same time，the future

research direction of sinter FeO content prediction is prospected，in order to provide a useful reference for the research and

practice in this field.
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烧结矿 FeO 含量不仅是反映烧结矿质量的重
要指标之一，而且对高炉炉况的稳顺有着重要的

意义［1］。烧结矿 FeO 含量过高会降低烧结矿的还

原性，使高炉的焦比升高。若是含量过低，会使
高炉炉内透气性变差，从而影响高炉的顺行。FeO
含量的波动还会直接影响烧结工序能耗和高炉的

■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■



烧 结 球 团 第 50 卷 第 1 期

增铁节焦［2］。因此，烧结矿中的 FeO 含量是国内
外钢铁企业非常重视的指标。一直以来，FeO 含
量的判断都是依靠人工的经验，因此不可避免会

存在人为因素，判断的精度也很难准确把握。由
于烧结矿 FeO 含量的生成机理非常复杂，通过计
算难以得出准确的答案。利用实验室重铬酸钾滴
定技术来精确测定烧结矿中的 FeO 含量，这种化
学成分分析法因其高准确度和直接性而被生产现

场广泛采用［3］。但由于烧结过程的连续性，而人
工采样和分析耗时较多，这使得实时生产控制变

得具有挑战性。然而，与传统的化学成分分析法
相比，机器学习模型能够在短时间内提供预测结

果，无需耗费 4 ～ 6 h 进行人工采样和分析，使得
实时生产控制变得更为便捷和高效［4 － 5］。同时，

机器学习模型能够基于大量历史数据进行训练，

从而可以更准确地预测烧结矿中 FeO 含量［6］。这
种预测能力有助于生产现场提前作出调整，优化

生产流程，提高产品质量。此外，机器学习模型
还具有自适应性，能够随着生产环境的变化而自

动调整预测模型，保持预测结果的准确性。因此，
为了让预测模型更好的服务于实际生产，本文对

目前烧结矿 FeO 含量使用的主流预测模型进行了
系统的归纳与总结，并重点阐述了各模型的优缺

点，并对预测模型的发展趋势进行了展望。

1 机理预测模型

传统的机理预测模型是建立系统所依赖的参

数模型，把辨识问题转化为参数的估计问题［7］。

其实质在于，通过对烧结过程中物质结构、能量
传递和反应动力学等关键要素的分析，建立数学

模型来模拟和预测烧结过程的行为。这些模型可
以揭示烧结过程中的物理和化学变化，以及各因

素之间的相互作用和影响。它们通常基于烧结过
程的基本原理，结合实验数据和经验公式，通过

数学推导和计算，得到能够描述烧结过程动态特

性的数学模型。这些模型可以用于指导烧结工艺
的设计和优化，提高烧结产品的质量和性能。彭
坤乾［8］对烧结过程中的物化反应现象进行了全面

研究。其利用传质和传热分析，构建了料层温度
的计算方程，并通过模拟计算揭示了料层温度场

的分布情况，成功预测了烧结矿的质量指标。
YAMAOKA等［9］通过建立三维数学模型，探讨了
烧结床层中的中间参数与烧结矿质量指标之间的

关系，通过模拟分析，成功得出了转鼓强度，还

原性指数等指标。
机理预测模型以工艺机理为基础，经过复杂

的分析过程，可以大体反映出系统的实际规律。
但是过于依赖开发人员对实际生产的机理认知，

并且忽略了工况的波动使得机理模型不能够全面

反映实际生产。随着我国逐步进入智能时代，烧
结工艺也在不断采用机器学习进行研究与应用。
烧结机器学习预测模型基于大量实验数据训练而

成，能够捕捉烧结过程中的复杂关系和非线性行

为。近年来我国报道了许多关于此类烧结矿 FeO

含量预测模型的研究成果。

2 机器学习算法预测模型

随着工业 4. 0 和智能制造的快速发展，现代
钢铁工业面临着越来越复杂和多变的生产环境，

对生产过程的实时监控和精确控制提出了更高的

要求［10］。FeO含量作为烧结矿的关键指标，对烧
结过程的热力学和动力学特性有着直接影响，进

而决定烧结矿的质量和产量。FeO 含量的适宜控
制对高炉炼铁的经济和环保具有显著影响，能够

优化还原反应，降低能耗和减少排放，提升炼铁

效率。因此，实现 FeO 含量的精确控制对于烧结
和炼铁过程的高效、经济和环保至关重要。
近年来，机器学习技术的快速发展，尤其是

在算法设计和计算能力方面的显著提升，为 FeO
含量预测提供了更为精确和高效的方式。机器学
习算法通过分析大量的历史数据，能够识别和学

习生产过程中的复杂模式和规律。与传统的预测
方法相比，机器学习技术能够更好地适应数据的

非线性特性和动态变化，从而提高预测的准确性

和可靠性。尽管 FeO 含量预测的研究历史悠久，
但机器学习技术的引入无疑为这一领域带来了新

的活力和可能性。机器学习技术并非取代传统方
法，而是在现有研究的基础上，提供了一种更为

先进的分析和预测手段。本文对目前包括经典单
一机器学习算法、协同优化算法、深度神经网络
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算法和集成学习算法等几类主要的机器学习算法

在烧结矿 FeO 含量预测中应用的研究现状、优势
及局限性进行了阐述，旨在为未来的研究和实际

应用提供有益的参考和指导。
2. 1 经典单一学习算法预测模型
单一机器学习算法预测模型以其简洁性和高

效性，在特定场景下发挥着重要作用。这种模型
通常基于大量的历史数据，通过挖掘数据中的内

在规律和模式，对未来的趋势进行预测。由于只
涉及一个算法，其结构相对简单，计算量较小，

因此具有较高的运算效率。
2. 1. 1 基于工艺流程参数的预测模型
表 1 列举了一些主要的有关经典单一机器学

习算法在烧结生产过程参数预测模型的应用情况

及效果。
表 1 经典单一机器学习算法在烧结生产过程参数预测

模型的应用情况及效果

Table 1 Application and effect of a classical single

machine learning algorithm to in parameters prediction

mode of sintering production process

文献 算法模型 预测效果

张舒等［11］ BP神经网络算法 决定系数为 0. 67

宋强［12］ BP神经网络算法 命中率为 89. 5%

陈伟等［13］ BP神经网络算法 命中率为 91. 6%

龙红明等［14］ BP神经网络算法 命中率为 90%以上

张帆等［15］ ＲBF神经网络算法
绝对误差为 0. 003 5，
相对误差为 4. 99，
平均相对误差为 2. 33

蒋大军［16］ AＲIMA算法 决定系数为 0. 826 8

由表 1 所可知，此类模型应用最为广泛的是
BP神经网络。BP 神经网络在烧结矿指标预测中
展现出卓越性能［17］。其优点主要体现在: ① BP
神经网络具有强大的自学习和自适应能力，能够

通过不断调整网络参数来优化预测结果; ② 该网
络能够处理复杂的非线性关系，可以更好地拟合

实际数据。但 BP神经网络也存在一些缺点，例如
训练过程可能陷入局部最小值，导致预测结果不

准确。此外，网络结构的选择和参数的设定对预
测结果也有较大影响，需要进行充分的实验和调

整。BP神经网络算法因其鲁棒性、精确性和泛化
能力而被广泛应用，命中率在 89. 5%至 91. 6%之

间，表明其在预测 FeO 含量方面具有一定的准确
性。ＲBF神经网络算法因其快速收敛和处理高维
数据的能力，在预测 FeO 含量时表现出更低的误
差率，其绝对误差为 0. 003 5，相对误差为 4. 99%，
平均相对误差为 2. 33%，显示出比 BP 神经网络
更优的预测性能。AＲIMA 算法的决定系数为
0. 826 8，显示出较好的预测效果，但受限于其对
平稳序列数据和线性关系的假设。尽管这些模型
在工业化应用中实现了在线自学习和实时跟踪预

测，但它们主要依赖单一的数据采集方式，忽略

了从烧结矿图像中获取特征的可能性，这可能是

未来研究的一个方向。
2. 1. 2 基于机尾图像识别的预测模型
许多有经验的看火工可以通过观察烧结矿机

尾断面的图像迅速的判断烧结矿中 FeO 含量的高
低，这需要看火工多年的经验积累才能够准确判

断出 FeO含量。图 1 展示了典型的烧结过程。在
烧结机的尾部，当尾部星轮翻转时，块状烧结物

会落下，这个过程会出现烧结床的横截面。这个
横截面包括部分冷却的烧结物和仍处于高温状态

的烧结物。通过观察烧结床表面，有经验的操作
员可以对烧结 FeO 含量进行初步的评估。由于烧
结机尾部的高温和大量灰尘条件，可见光摄像机

的成像精度较低，而红外热成像技术则非常适应

这种情况。表 2 列举了一些主要的有关经典单一
机器学习算法在烧结机尾图像识别预测模型的应

用情况及效果。由表 2 可知，在烧结机尾断面图
像预测 FeO 含量的研究中，BP 神经网络和 ＲBF
神经网络均显示出有效性。JIANG 等［18］通过红外
热成像仪采集图像并建立 BP模型，均方根误差为
1. 33。周志远［19］的 BP模型命中率为 91. 83%，而
周德玉［20］和王翊［21］的模型均达到 85%以上的命
中率，且绝对误差控制在 ± 0. 3 以内。周后伟［22］

的 BP模型命中率为 85. 0%，张兆磊［23］的 BP模型
平均绝对误差为 2. 847 7。综合来看，BP 神经网
络在烧结机尾图像识别预测 FeO 含量中具有较高
的命中率，而 ＲBF神经网络在误差控制方面表现
良好。这些研究表明，结合图像特征的机器学习
模型对于实时预测 FeO 含量是有效的，且有潜力
进一步提高预测的准确性。
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图 1 烧结工艺流程示意
Fig. 1 Schematic diagram of sintering process flow

表 2 经典单一机器学习算法在烧结机尾图像识别预测

模型的应用情况及效果

Table 2 Application and effect of classical single machine

learning algorithm in image recognition and prediction

model of sintering machine tail

文献 算法模型 预测效果

JIANG等［18］ BP神经网络算法 均方根误差为 1. 33

周志远［19］ BP神经网络算法 命中率为 91. 83%

周德玉［20］ BP神经网络算法
命中率不小于 85%，
绝对误差不超过 ± 0. 3

王翊［21］ ＲBF神经网络算法
命中率大于 85. 0%，绝对
误差控制在小于 ± 0. 3

周后伟［22］ BP神经网络算法 命中率为 85. 0%

张兆磊［23］ BP神经网络算法 平均绝对误差为 2. 847 7

2. 1. 3 基于图像 －参数协同的预测模型
鉴于单一图象或工艺参数预测模型的明显局

限性，近几年，研究者陆续采用基于图像 －参数
协同的烧结矿 FeO 预测模型应用于冶金领域。该
模型主要结合了烧结矿图像特征和工艺参数，通

过机器学习算法进行预测。模型首先对烧结矿图
像进行预处理，提取纹理、形状等关键特征; 其
次，收集与烧结过程相关的参数，如温度、时间、
配料比例等。随后，将这些图像特征和工艺参数
作为输入变量，采用机器算法进行建模和训练，

并通过交叉验证等方法优化模型参数，提升预测

精度。张乐文［24］以烧结生产过程参数与机尾断面
图像结合的方式进行多个参数的提取，使用加权

支持向量机对 FeO 含量进行实时的判定，做到了
准确实时的预测，命中率为 90%以上。相比单一

的参数或图像特征模型，基于图像 －参数协同的
模型具有更高的准确性和稳定性。
以上模型虽做到了实时预测，但由于所用机

器算法过于单一，预测精度即使达到了烧结厂的

生产要求，模型的鲁棒性也比较差，有待于采用

更为优秀的算法来优化提高预测的性能。
2. 2 协同优化算法预测模型
经典单一机器学习算法预测模型存在一定的

局限性。此外，如果所选算法不适用于当前数据
集，那么预测结果可能会出现较大偏差。不同的
算法可能对不同的数据特征或模式有不同的敏感

度［25］。协同优化算法通过结合多种单一机器学习
算法，可以综合利用各种算法的优点，从而提高

预测精度。
表 3 列举了一些主要的有关协同优化算法在

烧结生产过程参数预测模型的应用情况及效果。
由表 3 可知，协同优化算法在烧结矿 FeO 含量预
测中取得了积极成果。方怡静等［26］的 DK-AWESN

模 型 在 复 杂 工 况 下 表 现 出 较 高 的 命 中 率

( 86. 67% ) ，平均绝对误差为 0. 251。史振杰等［27］

的 GWO-SVＲ 模型具有高的决定系数( 0. 901 6) 和
较低的均方误差( 0. 015 6 ) 。邵长江［28］的 SSA-BP

模型均方根误差为 0. 015 9，而张智峰等［29］的
MIV-GA-BP模型均方根误差为 0. 238 6。惠佳豪
等［30］的 KPCA-Logistic-SSA-BP 模型均方误差为
0. 013，均方根误差为 0. 115。张军红等［31］的G-BP

算法平均绝对误差为 0. 132，平均相对误差为
1. 4%。吉训生等［32］的 IFA -BP算法命中率高达
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表 3 协同优化算法在烧结生产过程参数预测模型的应用情况及效果
Table 3 Application and effect of collaborative optimization algorithm in the parameter prediction model of

sintering production process

文献 算法模型 预测效果

方怡静等［26］ DK-AWESN 平均绝对误差为 0. 251，均方根误差为 0. 301，命中率为 86. 67%

史振杰等［27］ GWO-SVＲ算法 决定系数为 0. 901 6，均方误差为 0. 015 6，平均绝对百分比误差为 3. 545 1

邵长江［28］ SSA-BP算法 平均绝对百分比误差为 2. 158 3，均方根误差为 0. 015 9

张智峰等［29］ MIV-GA-BP算法 均方根误差为 0. 238 6

惠佳豪等［30］ KPCA-Logistic-SSA-BP算法 均方误差为 0. 013，均方根误差为 0. 115，平均绝对误差为 0. 101

张军红等［31］ G-BP算法 平均绝对误差为 0. 132，平均相对误差为 1. 4

吉训生等［32］ IFA-BP算法 平均绝对误差为 1. 22，平均相对误差为 1. 46%，命中率为 98%

98%，平均绝对误差为 1. 22。综上所述，协同优
化算法通过结合不同算法的优势，有效提高了烧

结矿 FeO含量预测的精度和模型的鲁棒性。尽管
模型复杂度增加可能带来参数调整的困难和可解

释性的降低，但这些模型在实际生产中的适应性

和可靠性得到了提升，对数据收集和处理提出了

更高要求。
近些年，基于协同优化算法的图像识别预测

模型的研究报道相对较少。仅见张学峰等［33］针对
烧结矿 FeO含量难以直接预测的问题，选取与烧
结矿 FeO含量强相关性的烧结机尾断面热成像关
键帧的温度特征作为模型的参数输入，利用

Dropout算法改善四层 BP神经网络结构，Adam 算
法优化四层 BP神经网络的训练过程，进而提高模
型的预测精度和泛化能力。报道研究少的原因可
能是由于图像识别本身就是一个复杂的技术领域，

而将其与协同优化算法相结合进一步增加了技术

难度。
2. 3 深度神经网络算法预测模型
深度神经网络通过逐层学习数据的抽象表示，

能够自动提取数据的复杂特征和模式。这使得它
能够处理复杂的数据类型，并在预测任务中表现

出色［34］。深度神经网络与 BP 神经网络的主要区
别在于层次深度和结构复杂性。深度神经网络具
有更多的隐藏层，能够学习更抽象的特征表示，

适合处理复杂的非线性问题。而 BP神经网络结构
相对简单，通常用于解决线性或非线性分类问题。
深度神经网络可以直接从原始数据学习到预测结

果，而无需进行繁琐的特征工程。通过学习数据
中的统计规律，能够捕捉到数据的内在结构。这

使得它在面对新数据时，能够利用已学到的知识

进行预测，表现出良好的泛化能力。
2. 3. 1 基于工艺流程参数的预测模型
表 4 列举了一些主要的有关深度神经网络算

法在烧结生产过程参数预测模型的应用情况及

效果。
表 4 深度神经网络算法在烧结生产过程参数预测模型的

应用情况及效果

Table 4 Application and effect of deep neural network

algorithm in parameter prediction model of sintering

production process

文献 算法模型 预测效果

LIU等［35］ LSTM算法
决定系数为 0. 92，均方误
差和平均绝对误差接近 0

LI等［36］ GＲU算法 均方误差为 0. 206

閤光磊等［37］ GMM与 KNN算法 命中率为 95. 33%

YANG等［38］ GＲU-PLS 均方误差为 0. 002

表 4 展示了深度神经网络在烧结矿 FeO 含量
预测中的应用及其效果。LIU 等［35］的 LSTM 模型
具有高决定系数( 0. 92 ) ，均方误差和平均绝对误
差接近 0，显示了出色的预测性能。LI 等［36］的
GＲU模型均方误差为 0. 206，表现良好。閤光磊
等［37］结合 GMM 与 KNN 算法的模型命中率高达
95. 33%，而 YANG等［38］的 GＲU-PLS 模型均方误
差为 0. 002，运行非常稳定。这些结果表明，深度
神经网络能够有效地从原始数据中学习并预测

FeO含量，无需复杂的特征工程［39］，同时具有较
强的鲁棒性和自适应性。深度学习模型通过持续
学习适应生产条件的变化，维持高预测精度，为

烧结矿 FeO含量的实时控制提供了强有力的技术
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支持。
2. 3. 2 基于机尾图像识别的预测模型
生产过程参数虽然是影响 FeO 含量的重要因

素，但它们可能不是最直接的指标。烧结机尾断
面图像可能包含更直接和丰富的信息［40］，如烧结

矿的结构、颜色、气孔等，这些特征可能与 FeO
含量有更直接的关系。通过图像识别，模型可以
同时考虑多个变量的影响，这有助于捕捉更复杂

的关系，从而提高预测准确性。烧结机尾断面识
别模型可以直接从图像中捕获生产环境的变化，

如原料成分的变化、设备状态的变化等。这使得
模型能够更快速地适应这些变化，保持预测的准

确性。图像识别实时的自动化数据采集和处理，
有助于在生产过程中进行实时的 FeO 含量预测，
从而及时调整生产参数。
相比较生产过程参数预测，机尾图像识别预

测文献报道较多。原因在于深度神经网络比较擅
长处理图像类特征。表 5 列举了一些主要的有关
深度神经网络算法在烧结机尾图像识别预测模型

的应用情况及效果。
表 5 深度神经网络算法在烧结机尾图像识别预测模型

的应用情况及效果

Table 5 Application and effect of deep neural network

algorithm in image recognition and prediction model of

sintering machine tail

文献 算法模型 预测效果

张宁［41］ 卷积神经网络算法
命中率大于 90%，均方
根误差低于 0. 003

张学峰等［42］ BiLSTM算法
平均绝对误差为 0. 202，
均方根误差为 0. 258，
平均相对误差为 10. 6%

BAI等［43］ LSTM 均方误差小于 0. 1

任玉辉等［44］ Darknet-19 算法 命中率为 82. 5%

张学锋等［45］ BiLSTM算法 命中率为 90. 2%以上

匡朝辉等［46］ 卷积神经网络 命中率为 90%以上

张宁［41］的卷积神经网络模型命中率超过

90%，均方根误差低于 0. 003。张学峰等［42］的
BiLSTM模型平均绝对误差为 0. 202，均方根误差
为 0. 258，平均相对误差为 10. 6%。BAI 等［43］的
LSTM 模型均方误差小于 0. 1。任玉辉等［44］的
Darknet-19 算法命中率为 82. 5%，而张学锋等［45］

的 BiLSTM模型命中率超过 90. 2%。匡朝辉等［46］

的卷积神经网络命中率也超过 90%。这些研究表
明，深度神经网络能够有效地从烧结机尾图像中

提取特征并预测 FeO 含量，具有较高的命中率和
较低的误差率。尽管如此，这些模型也面临图像
采集质量、预处理和特征提取复杂性的挑战。深
度神经网络在烧结机尾图像识别预测 FeO 含量方
面展现出潜力，但仍需解决图像处理相关的挑战

以提高模型的实用性和准确性。
2. 3. 3 基于图像 －参数协同的预测模型
采用深度神经网络算法的基于图像 －参数协

同的烧结矿 FeO 预测模型通过深度神经网络提取
烧结矿图像的高层次特征，并结合烧结过程的工

艺参数 ( 如温度、时间、配料比例等) ，可实现多
模态数据的融合与协同预测。该模型利用深度神
经网络提取纹理、形状等特征，然后将这些图像
特征与工艺参数输入到多层感知器或其他深度神

经网络中进行联合训练。通过反向传播算法优化
模型权重，提升预测精度，并获得了良好的应用

效果。丁谦［47］利用深度学习模型对图像进行特征
提取，为了提升预测模型的精确度和稳定性，融

合了生产参数特征与图像特征，构建了以神经因

子分解机为框架的预测模型，平均绝对误差为

0. 092 6，平均相对误差为 1. 139%。基于深度神
经网络的协同预测模型在预测烧结矿 FeO 含量方
面表现出色，较传统算法具有更高的准确性和鲁

棒性。此外，模型在处理非线性和复杂数据关系
方面表现优越，能够更有效地应对实际生产中的

多变工况。ZHOU 等［48］提出了融合图像特征和烧
结过程变量，建立了基于深度学习算法的预测模

型，实现了实时准确测量铁矿石中 FeO 含量，实
验结果表明该方法具有 98. 35% 的高准确率。
YANG等［49］将烧结数值数据和图像数据集成，实
现数据级信息融合，为 Autoformer 深度学习算法
提供了相对全面的烧结工艺信息而且还带来了成

品烧结矿中 FeO 含量水平的先验信息，在实际工
业数据的应用中表现出比现有模型更高的预测精

度和稳定性。
2. 4 集成学习算法预测模型
集成学习是一种新的机器学习模式，即通过
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集成多个子模型来解决一个问题能够有效提高学

习的泛化能力［50］。近几年集成学习算法一直是机
器学习领域最关注的研究方向之一，并且发展非

常迅速。集成学习算法与协同优化算法的主要区
别在于它们的实现方式和目标。集成学习算法是
一种通过结合多个单一学习器的预测结果来做出

最终决策的机器学习技术。
烧结矿 FeO含量预测模型可以借鉴集成学习

算法来优化预测的性能。吕庆等［51］为了克服烧结
矿中 FeO含量检验滞后的问题，基于烧结生产各
个环节所积累的大量数据，采用 XGBoost 算法建
立 FeO含量预测模型，以指导生产工作人员及时
调整配料方案和设备参数。李一帆等［52］对烧结矿
与混合矿的化学成分进行了细致的相关性分析。
选取了具有显著相关性的化学成分作为预测模型

的关键输入变量，构建了随机森林预测模型，专

门用于预测烧结矿中的 FeO 含量。预测准确率为
90%以上，为烧结矿化学成分的精准控制提供了
强有力的技术支持。NIU 等［53］使用了随机森林和
XGBoost两种集成算法，对烧结矿的化学成分进行
了建模和预测，预测结果表明，以原料的化学成

分作为训练参数，两种集成算法均能实现较小的

均方误差( MSE) 和平均绝对误差( MAE) 值，在加
入烧结工艺参数和燃料参数作为训练参数后，每

种化学成分的 MAE 和 MSE 均有所降低，预测命
中率也有所提高。LI等［54］应用多模型集成预测模
型对烧结过程中 FeO 含量进行预测，使用实际烧
结生产数据进行的验证强调了 FeO 模型预测的可
靠性、精确性和有效性。
关于基于集成学习烧结机尾图像识别 FeO 含

量预测模型没有相关的文献报道。随着图像数据
维度的增加，集成学习算法因其在处理复杂数据

集方面的优势，有望在烧结矿 FeO 含量预测方面
提供突破性的成果。随着计算能力的显著提升，
这些算法的应用前景广阔，值得进一步探索。

3 结论与展望

本研究综述了烧结矿 FeO 含量预测的多种算
法模型，包括经典机器学习、协同优化算法、深
度学习以及集成算法。通过对工艺流程参数、机

尾图像识别和图像 － 参数协同三个维度的分析，
发现:

( 1) 经典机器学习算法在预测烧结矿 FeO 含
量方面具有一定的准确性，但可能在处理复杂数

据集时遇到性能瓶颈。
( 2) 协同优化算法通过结合多种优化技术，

提高了模型的泛化能力和预测精度。
( 3) 深度学习模型，尤其是基于图像识别的

算法，展现出处理高维数据和捕捉复杂特征的强

大能力，但对数据量和计算资源有较高要求。
( 4) 集成算法通过融合多个模型的优势，提

高了预测的鲁棒性和准确性。
尽管已有大量研究，但烧结矿 FeO 含量预测

领域仍存在进步空间:

( 1) 数据样本的扩展与优化: 现有研究中数
据样本数量有限，限制了模型的泛化能力。未来
的研究应利用大数据分析技术，实时处理和分析

大量数据流，以提高模型的自适应性和在线学习

能力。这将为快速响应的烧结矿 FeO 含量预测提
供有力支持。
( 2) 集成学习算法的应用: 集成学习技术已

被证明能显著提升预测性能。建议将集成学习技
术应用于烧结矿 FeO 含量预测，以增强模型的鲁
棒性和准确性。随着深度学习技术的不断进步，
预计未来将开发出更加复杂的神经网络模型，这

些模型将整合图像、声音、温度等多模态数据特
征，以实现更精准的预测。将深度神经网络与集
成学习相结合，有望充分利用深度学习在特征提

取方面的优势，并通过集成多个模型的预测结果

来提高整体性能。这种策略不仅可以增强模型的
鲁棒性，减少过拟合风险，还能解决单一深度神

经网络可能遇到的难题。
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