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摘要:在烧结生产过程中，烧结矿粒度是评价烧结矿质量的重要指标之一。为提高烧结生产水平，针对烧结过程

检测的滞后性和粒级占比调控预测问题，建立基于整体生产参数的烧结矿粒级占比预测模型; 将经过特征选择之

后的 12 个关键参数作为输入变量，对应的烧结矿粒级占比作为输出变量; 通过缺失数据填补、数据增强以及异常

点替换等数据预处理方法，获取用于预测烧结矿粒级占比的高质量数据集; 采用鱼鹰优化算法( OOA) 和类别特征

梯度提升算法( CatBoost) 构建预测模型。结果表明，OOA-CatBoost算法模型的平均绝对误差( MAE) 为 0. 276 9，均

方误差( MSE) 为 0. 043 3，决定系数( Ｒ2 ) 为 0. 949 9。对比侏儒猫鼬优化( DMO) 算法、麻雀搜索算法优化( SSA)、

鱼鹰优化算法优化的随机森林( ＲF)、轻量梯度提升机( LightGBM) 以及极限梯度提升算法( XGBoost) 等其他 11 个

机器学习模型，本文模型取得良好的预测效果。基于工业实测数据，OOA-CatBoost算法对烧结矿粒级占比的平均

预测误差达到 0. 085 2，可为优化原料配比、混合料参数和烧结机参数调控提供理论指导，从而提升优质烧结矿的

粒级占比。
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Sinter grade prediction model based on OOA-CatBoost
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Abstract: In the process of sintering production，sinter grade is one of the important indicators to evaluate the quality of

sinter. In order to improve the level of sintering production，a prediction model of sinter grade proportion based on the overall

production parameters is established in order to solve the problems of hysteresis and grade proportion control and prediction

in the sintering process. The 12 key parameters after feature selection are taken as input variables，and the corresponding

sinter grade proportion is used as the output variable. Through data preprocessing methods such as missing data filling，data

augmentation，and outlier point replacement，high-quality datasets for predicting the proportion of sinter fraction are

obtained. The Osprey Optimization Algorithm ( OOA) and Categorical Feature Gradient Boosting Algorithm ( CatBoost) are

used to construct the prediction model. The results show that the mean absolute error ( MAE) of the OOA-CatBoost algorithm

model is 0. 276 9，the mean square error ( MSE) is 0. 043 3，and the coefficient of determination ( Ｒ2 ) is 0. 949 9. Compared

with 11 other machine learning models，such as the dwarf mongoose optimization ( DMO) algorithm，the sparrow search
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algorithm optimization ( SSA) ，the random forest ( ＲF) optimized by the osprey optimization algorithm，the lightweight

gradient booster ( LightGBM) and the extreme gradient boosting algorithm ( XGBoost) ，the proposed model achieves good

prediction results. Based on the industrial measured data，the average prediction error of the OOA-CatBoost algorithm for

the proportion of sinter grade can reach 0. 085 2，which can provide theoretical guidance for optimizing the ratio of raw

materials，mixing parameters and sintering machine parameters，so as to improve the grade proportion of high-quality sinter.

Key words: sinter grade; osprey optimization algorithm; CatBoost; OOA-CatBoost algorithm; prediction

烧结矿是高炉炼铁的关键原料，其在整个冶

炼过程中占比超过 70%［1 － 2］。确保烧结矿质量是
高炉生产的基础［3］。现阶段，对于烧结矿质量的
标准评估主要集中于还原性能、低温还原粉化率
( ＲDI) 、软熔性、化学成分及其稳定性、转鼓强
度等指标［4 － 7］。然而，随着技术的不断进步以及
炉料结构的持续优化，高炉炼铁对于烧结矿的粒

度也提出了更高的标准。烧结矿粒度是影响高炉
煤气利用率和燃料比的重要因素。不同容积的高
炉对烧结矿粒度有不同要求，不能简单认为粒度

越大透气性越好或者粒度越小越好［8］。准确控制
烧结矿的粒级范围可为现场操作人员提供有价值

的预测数据，提高高炉冶炼效率，同时可降低能

源消耗［9 － 10］。但由于烧结过程机理复杂，涉及大
量的物理化学变化，其参数变量具有强耦合、非
线性、大滞后等特点［11］，难以实时获取，从而影
响对烧结矿粒度的调控。近年来，随着机器学习
的发展，大量研究人员在预测烧结矿的化学成分

和冶金性能方面进行了深入且广泛的探讨，并获

得了显著的研究成果［12 － 16］。但相对而言，对烧结
矿粒度的预测研究较少。刘月明等［17］提出了一种
基于深度神经网络算法( DNNＲegressor) 的烧结矿
粒度预测模型; 王诗歌［18］基于像素点个数，标定

真实尺寸图像的像素，求取了烧结矿的真实粒径。
随着智能化的发展，具有自适应能力强、结

构简易和鲁棒性高等特点的群体智能优化算法开

始逐渐应用于冶金工业的回归预测问题中［19 － 22］。
针对烧结矿粒度预测精度低、模型鲁棒性差等问
题，本 文 提 出 一 种 鱼 鹰 优 化 算 法 ( osprey
optimization algorithm，OOA) 与类别特征梯度提升
算法( categorical boosting，CatBoost) 相结合的方法
OOA-CatBoost，作为烧结矿粒度预测模型。研究具
体工作: ① 对采集数据进行数据预处理，包括缺
失数据填补、相关性分析、数据增强以及异常点

替补; ② 构建 OOA-CatBoost模型，对输入烧结矿
粒级数据集进行训练预测; ③ 选取侏儒猫鼬优化
算法( DMO) 、麻雀优化算法( SSA) 分别与随机森
林( ＲF) 、轻量梯度提升机( LightGBM) 以及极限梯
度提升算法 ( XGBoost ) 随机组合，作为 OOA-
CatBoost模型的对比模型。本文旨在提高模型预测
的精度，并增强模型的鲁棒性与泛化性，为烧结

工艺生产提供理论与技术指导。

1 数据处理

烧结是将细粒矿粉转化为块状矿石的过程。
在整个造块过程中，通过对原料参数、操作参数
和设备参数的细微调整，确保所有性能指标和状

态参数达都达到最优，从而生产出满足入炉标准的

高质量烧结矿［23 － 24］。其工艺流程如图 1所示。
本研究基于国内某钢铁厂的数据信息，详细

统计了包括原材料的化学组成、混合料水分和粒
度以及烧结机的关键参数等共计 27 个参数。具体
数据详见表 1。由于条件的限制，仅收集了 191 条
数据，并且其中部分数据存在缺失。为了确保试
验结果的科学性，需要对数据进行缺失值补充以

及增强处理［25］。
1. 1 缺失数据填补
针对数据缺失问题，可采用统计学方法和机

器学习两类方法。统计学方法包括插值法、回归
填充等，其对于缺失数据预测有很高的精确度。
但此类方法参数繁多，很难准确地建立高维数据

变量的联合分布［26 － 27］。随着人工智能的发展，通
过机器学习的方法可以有效建立高维数据序列，

挖掘数据中潜在规律，进而对缺失数据进行填

补［28］。本研究采用 2018 年 YOON 等［29］提出的
Gain算法对烧结生产的缺失数据进行填补，其结
构如图 2 所示。
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图 1 烧结工艺流程
Fig. 1 Flow chart of sintering process

表 1 特征参数汇总
Table 1 Gain model training parameter

参数类别 特征参数名称

化学成分
w( TFe) 、w( CaO) 、w( MgO) 、w( SiO2 ) 、w( Al2O3 ) 、w( TiO2 ) 、w( S) 、w( P) 、w( K2O) 、w( Na2O) 、w( Zn) 、

w( MnO) 、w( FeO) ( % ) ，铝硅比［w( Al2O3 ) /w( SiO2 ) ］，碱度( Ｒ) 、目标碱度( Ｒ)

原料参数 混合料水分，混合料 ＞ 8 mm、( 5，8］mm、( 3，5］mm、≤3 mm粒级占比

烧结相关参数 烧结时间( min) 、废气温度( ℃ ) 、烧结速度( mm/min) ，转鼓指数( % ) 、成品率( % ) 、烧损( % )

图 2 Gain原理示意
Fig. 2 Gain principle schematic

该算法的核心思想在于: 生成器根据真实数

据对缺失数据进行预测与填充; 判别器在一个完

整的数据内判断哪些数据是填补数据，并给予生

成器反馈，如此反复，使得生成器与判别器不断

优化，得到最优解［30 － 31］。Gain训练参数如表 2 所

示。经训练后决定系数( Ｒ2 ) 可达到 0. 971 2，缺失
数据的预测精度较高。
1. 2 相关性分析
根据实际烧结生产数据，选择适当的特征参

数可以增强模型预测的准确性和可解释性。在预
表 2 Gain模型训练参数

Table 2 Gain model training parameter

参数符号 参数名称 参数设定值 参数含义

miss_rate 缺失数据的概率 0. 02 表示数据中缺失数值的可能性

batch_size 每个小批量训练样本的数量 128. 00 影响训练过程中的批量大小

hint_rate 提示概率 0. 90 表示在填充缺失数据时给出提示的可能性

alpha 超参数 100. 00 用于调整算法的学习速率或者正则化项

iterations 训练迭代次数 10 000. 00 指定训练过程中的迭代次数
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测烧结矿粒度方面，研究数据涵盖了 27 个不同维
度，包括原料成分占比、混合料的粒级及水分含
量和烧结过程控制参数。为了提升模型的性能、
减少计算的复杂性，需要挑选最相关且预测能力

最强的特性［32 － 33］。本研究结合了 MIC 和 Pearson
的相关性分析来确定预测模型的最终特征变量集。
为了更便于绘图，特征变量用 C1 ～ C27表示。
最大信息系数( maximal information coefficient，

MIC) 是一种用于探测变量间非线性关联的新方
法［34］。MIC 取值范围在 0 到 1 之间，数值越高代
表相关性越明显［35］。通过对原始数据与 16 ～
40 mm粒级烧结矿的 MIC 相关性进行分析，结果
如图 3 所示。以 MIC 指标 0. 3 为参考，在所有相
关特征变量中，筛选后的输入特征量可选用下述

13 种: w( TFe) 、w( Al2O3 ) 、w( TiO2 ) 、w( Na2O) 、
w( MnO) ( % ) ，目标碱度( Ｒ) 、混合料( 3，5］mm
粒级占比、混合料≤3 mm 粒级占比、烧结时间
( min) 、废气温度( ℃ ) 、烧结速度( mm/min) 、成
品率( % ) 、烧损( % ) 。

Pearson相关性分析: 采用统计手段来衡量两
个变量之间的线性关系强度。其结果通常在 － 1 到
1 之间。当相关系数达到 1 时，表示完全正相关;
而 － 1 则表示完全负相关; 0 则意味着不存在线性
联系。采用 Pearson做相关性分析可以减少不相关
或冗余的特征，27 组参数的 Pearson相关性分析结
果如图 4 所示。由图 4 可知，选择相关系数
| r | ＞ 0. 3的靠前的 17 个特征，具体包括 w( TFe) 、
w( CaO)、w( SiO2)、w( Al2O3 )、w( TiO2 )、w( K2O)、
w( Na2O) 、w ( Zn) 、w ( MnO) 、混合料( 3，5］mm

粒级占比、混合料≤3 mm 粒级占比、烧结时间、
废气温度、烧结速度、转鼓指数、成品率、烧损。
选取 Pearson 相关性和 MIC 相关性的共同特

征，将样本数据集转化为 12 个维度，分别为
w( TFe)、w( Al2O3 )、w( TiO2 )、w( Na2O)、w( MnO)、
混合料( 3，5］mm 粒级占比、混合料≤3 mm 粒级
占比、烧结时间、废气温度、烧结速度、成品率、
烧损。
1. 3 数据增强与异常点替换
现有 191 条数据难以支撑目标模型的训练任

务，还需要进行数据增强。生成对抗网络( GAN) 在
图像、文本等数据增强上均有显著效果［36 － 37］。本
文选定 GAN对数据进行增强处理，以提高数据可
用量。以烧结原料的 w ( TFe ) 、 w ( Al2O3 ) 、
w( TiO2 ) 、w( MnO) 为例，图 5 展示了数据增强前
后的对比情况。由图 5 可以观察到，增强后数据
点的分布均匀，模型的泛化能力增强。
此外，比较原始数据和生成数据的分布，以

TFe质量分数的数据增强为例，如图 6 所示。由图
6 可以看出，TFe质量分数的生成和原始数据分布
规律大致相同，且处于烧结生产正常数值范畴。
箱型图用于展示数据分散情况，反映原始数

据的分布特征，便于检测异常值［38］。它由分别代
表 25%、50% 和 75% 四分位数 ( Q1 ) 、中位数
( QMD ) 以及上四分位数( Q3 ) 组成

［39］。四分位数距
离( QIQＲ ) 表示了 Q3 和 Q1 之间的距离。对于本研
究的烧结数据集，将小于 Q1 － 3QIQＲ或大于 Q3 +

3QIQＲ的数据点定义为异常点
［40］。通过此定义筛选

出经数据增强处理后烧结数据中的异常点。图7

图 3 MIC相关性分析
Fig. 3 MIC correlation analysis
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图 4 Pearson相关性分析
Fig. 4 Pearson correlation analysis

( a) w( TFe) ; ( b) w( Al2O3 ) ; ( c) w( TiO2 ) ; ( d) w( MnO)

1—原数据; 2—增强数据。

图 5 数据增强前后示意
Fig. 5 Schematic before and after data enhancement

15
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( a) 直方图; ( b) 概率密度图
1—真实数据; 2—生成数据。

图 6 数据增强前后数据分布
Fig. 6 Data distribution before and after data

enhancement

展示了异常值检测结果，空心圆圈标注的点代表

数据中的异常点。在经过数据增强处理的数据集
中，利用多项式回归替换异常数据，获得满足模

型训练标准的烧结矿粒度数据集。在数据预处理
后，总计获得 500 条数据，并按 7∶ 1∶ 2的比例将数
据集划分为训练集、测试集和验证集。

2 OOA-CatBoost模型构建

2. 1 CatBoost算法
本文采用 CatBoost 模型作为基础模型，用于

烧结 矿 粒 度 的 预 测。 CatBoost 是 2018 年 由
PＲOKHOＲENKOVA 等［41］提出的一种新型梯度提
升树( GBDT) 算法。其工作步骤如下。
首先，使用遗忘树作为 CatBoost 预测变量，

并对所有数值特征进行二值化处理。然后，对模
型训练集 D = { xi，yi } 进行随机排序，结果表示为
σ。接下来，通过不包含 xi的样本集训练多个决策
树模型 mi ( i = 1，2，3，…，n) 。这种渐进式训练策略
使模型能够从不断增长的训练数据中学习。每轮
训练使用残差 ( Ｒi ) 估算公式:

Ｒi = yi － mσ( n) ( 1)

式中: n = i － 1。
模型利用残差作为梯度估计，能够有效减少

目标泄漏，解决预测偏移问题。通过不断调整基
学习器，进而生成最终模型。
2. 2 OOA算法
为了优化训练参数，提升 CatBoost 模型的收

敛效果，引入鱼鹰优化算法( OOA) 进行超参数寻
优。OOA是一种模拟鱼鹰捕猎行为的智能群体算
法，由 DEHGHANI 等［42］提出。该算法首先在
CatBoost的参数范围内定义鱼鹰种群，然后进入全
局勘探阶段，通过鱼鹰识别目标位置进行搜索。
当鱼鹰识别到目标时，其位置会显著变化，从而

增强在最优区域的搜索能力。在这个阶段，鱼鹰
的位置更新由以下公式决定:

anew
i，j = ai，j + ei，j × ( Fi，j － Ii，j × ai，j ) ( 2)

式中: anew
i，j 为第 i 只鱼鹰在第 j 个维度的新位置;

ei，j是在［0，1］范围内的随机数; Fi，j是第 i 只鱼鹰
第 j个维度中选择的鱼; Ii，j是在［1，2］范围内的随
机数; ai，j是第 i 只鱼鹰在第 j 个维度上的当前
位置。
如果更新后的位置超出边界，则根据以下公

式进行修正:

anew
i，j =

μ j anew
i，j ＞ μ j

lj anew
i，j ＜ lj

anew
i，j lj ≤ anew

i，j ≤ μ
{

j

( 3)

式中: μ j代表上限; lj代表下限。
随后，算法进入局部开采阶段，鱼鹰在当前

位置进行小范围移动，位置更新如下。

anew
i，j = anew

i，j +
lj + ei，j × ( μ j － lj )

t

t = 1，2，…，T =

anew
i，j lj ≤ anew

i，j ≤ μ j

lj anew
i，j ＜ lj

μ j anew
i，j ＞ μ

{
j

( 4)

式中: anew
i，j 为第二阶段中第 i 只鱼鹰在第 j 维度中

的新位置; t为迭代次数; T为最大迭代次数。
每次移动后，鱼鹰会比较前后位置的适应度，

优选适应度更好的位置进行更新。更新公式如下。

Ai =
anew
i Fnew

i ＜ Fi

Ai
{ 其他情况

( 5)
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式中: Fi为鱼鹰更新前的适应度值; F
new
i 为鱼鹰位

置更新后的适应度值; Ai为更新后的位置。
2. 3 模型参数选定与构建

OOA-CatBoost方法将 OOA 算法与 CatBoost 模
型相结合，实现对烧结矿粒级占比的精准预测。
首先，利用 CatBoost 算法处理烧结矿的复杂非线
性关系( 如预测成分、混合料粒度及烧结参数等) ，

并处理过程中可能出现的类别特征与非线性问题;

然后，采用鱼鹰优化算法( OOA) 对 CatBoost 模型
的超参数进行优化，通过模拟鱼鹰捕食行为，自

动搜索最优参数组合，提升模型的收敛速度和全

局优化能力，最终提高模型的预测精度。该过程
综合考虑了 CatBoost 的类别特征处理能力与 OOA
的全局优化能力，极大提高了烧结矿粒度预测的

( a) w( TFe) ; ( b) w( Al2O3 ) ; ( c) w( TiO2 ) ; ( d) w( Na2O) ;

( e) w( MnO) ; ( f) 混合料( 3，5］mm粒级占比; ( g) 混料≤3 mm粒级占比; ( h) 烧结时间;

( i) 废气温度; ( j) 烧结速度; ( k) 成品率; ( l) 烧损

图 7 特征数据箱型图
Fig. 7 Characteristic data box plots
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准确性和泛化能力。具体步骤如下。
( 1) 数据收集。收集烧结矿生产过程中的监

测数据，包括烧结原料成分、混合料粒度组成及
烧结工艺参数，对收集到的数据进行预处理，确

保数据的准确性，并将数据分为训练集和测试集。
( 2) CatBoost模型构建。使用 CatBoost 算法处

理数据，通过随机排序训练集并使用逐步学习策

略，以减少模型偏差并提高泛化能力。此步骤中，
CatBoost能够有效捕捉数据中的非线性关系，对复
杂工艺条件下的烧结矿粒度组成进行初步预测。
( 3 ) OOA 参数优化。使用 OOA 算法对

CatBoost模型的关键超参数( 如迭代次数、树的深
度、学习率等) 进行优化。首先，确定需要优化的
CatBoost参数范围; 然后，设定适应度函数，以模
型的均方根误差( ＲMSE) 作为适应度函数，随机初
始化鱼鹰种群。通过模拟鱼鹰的捕食过程，不断
迭代，更新每个个体的参数组合，直到达到设定

的迭代次数或满足终止条件，最终得到全局最优

的 CatBoost参数组合。
( 4) 模型训练。将 OOA算法得到的最优超参

数输入到 CatBoost 模型中，输入训练集数据，训
练得到最佳的模型参数，提升模型的泛化能力和

预测精度。
( 5) 预测分析。将测试集数据输入至训练好

的 CatBoost模型，完成烧结矿粒度预测。通过对
预测结果的验证与分析，评价模型的预测效果，

并为生产过程中的反向调控提供数据支持。模型
流程如图 8 所示。

图 8 OOA-CatBoost模型流程
Fig. 8 Flowchart of the OOA-CatBoost model

3 结果和讨论

3. 1 模型对比
为了验证 OOA-CatBoost 模型的优越性，控制

智能群体算法的种群数量与最大迭代次数一定，选

取 DMO、SSA 分别与 ＲF、XGBoost 以及 LightGBM
模型随机组合，作为 OOA-CatBoost 模型的对照组。
本文选取三种常用的评价指标来对所有模型进行

定量评估和比较，以综合评价各模型的预测效果，

分别为平均绝对误差( mean absolute error，MAE) 、
均方误差( mean square error，MSE ) 和决定系数
( Ｒ2 ) ，如式( 6) 、( 7) 以及式( 8) 所示。

σMAE = 1
n∑

n

i = 1
| yi － yp | ( 6)

σMSE = 1
n∑

n

i = 1
( yi － yp )

2 ( 7)

Ｒ2 = 1 －
∑ n

i = 1
( yi － yp )

2

∑ n

i = 1
( yi － ya )

2
( 8)

式中: σMAE为平均绝对误差; σMSE为均方误差; n
为样本个数; yi为真实值; yp为预测值; ya为真实
值的平均值。
对于决定系数，其越靠近 1，模型准确度越

高。其余两项指标，取值越小，模型准确度越高。
在经过相同次数迭代实验后，得到的结果如表 3
所示。通过不同的智能群体算法与机器学习模型

表 3 不同模型预测结果

Table 3 Predicted results from different models

模型名称
种群
数量
迭代
次数

σMAE σMSE Ｒ2

DMO-ＲF 10 40 0. 698 4 0. 056 6 0. 746 0

DMO-XGBoost 10 40 0. 718 9 0. 053 7 0. 771 5

DMO-CatBoost 10 40 0. 664 3 0. 051 3 0. 791 2

DMO-LightGBM 10 40 0. 841 3 1. 187 5 0. 699 8

SSA-ＲF 10 40 0. 427 3 0. 063 0 0. 893 9

SSA-XGBoost 10 40 0. 341 8 0. 061 1 0. 900 3

SSA-CatBoost 10 40 0. 297 8 0. 046 3 0. 942 8

SSA-LightGBM 10 40 0. 329 1 0. 055 5 0. 917 7

OOA-ＲF 10 40 0. 419 6 0. 062 9 0. 894 3

OOA-XGBoost 10 40 0. 353 4 0. 057 8 0. 910 7

OOA-CatBoost 10 40 0. 276 9 0. 043 3 0. 949 9

OOA-LightGBM 10 40 0. 368 3 0. 055 1 0. 918 9
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随机组合进行，对比分析可得，OOA-CatBoost 模
型相对 DMO、SSA以及 OOA组合的其他预测模型，
在 MAE以及MSE上都达到了最低，分别为 0. 276 9
和 0. 043 3，同样 Ｒ2 也达到了最高值 0. 949 9。在
Ｒ2 上，OOA-CatBoost 算法相对 DMO 以及 SSA 优
化的 CatBoost模型分别提高了 15. 87%和 0. 71%。
综上所述，OOA-CatBoost 在烧结矿粒度预测

上，预测误差达到最小，预测精度达到最高。基
于 OOA-CatBoost 模型，在不同的粒级范围下进行
OOA-CatBoost模型的模拟仿真试验，得到烧结矿不
同粒度组成的预测仿真效果如图 9 所示。由图 9 可
见，尽管验证集数值差异较大，但曲线的拟合程度

仍然较高。本文选定 100 条试验数据作为验证集，
得到模型对≤5 mm、( 5，10］mm、( 10，16］mm、
( 16，25］mm、( 25，40］mm、 ＞ 40 mm粒级烧结矿
的预测误差分别为 1. 091%、1. 054%、0. 996%、
2. 332%、1. 300%和 2. 159% ; 而对于全部粒度范
围预测值的平均最大误差为 1. 489%。

3. 2 工业验证
将基于 OOA-CatBoost 的烧结矿粒度预测模型

应用于实际生产中，得到结果如图 10 所示。由图
10 可见，实际值与预测值最大误差为 1. 384%，
这表明该模型在工业生产中具有一定的实用价值。
模型基于烧结原料成分、混合料参数以及烧结过
程等参数预测烧结矿粒度情况，可为烧结生产调

节原料配比、优化烧结过程参数提供技术指导。

4 结论

( 1) 本文提出的烧结生产数据预处理方法，
在为模型提供高质量且可靠数据的同时，也为钢

铁工业的大数据预处理提供了策略。基于烧结生
产实测数据结合智能群体算法以及机器学习的迭

代计算方法建立的烧结矿粒度预测模型，可预测

不同条件下烧结矿的粒度组成情况，为实际生产

提供指导。
( 2) 将 OOA算法与 CatBoost模型相结合，对

粒度范围 /mm: ( a) ≤5; ( b) ( 5，10］; ( c) ( 10，16］; ( d) ( 16，25］; ( e) ( 25，40］; ( f) ＞ 40

1—实际值; 2—OOA-CatBoost预测值。

图 9 不同粒度组成预测仿真效果
Fig. 9 Simulation effect of the prediction of the percentage of different grain sizes

55
■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■



烧 结 球 团 第 50 卷 第 3 期

1—实际值; 2—预测值。

图 10 烧结矿 16 ～ 25 mm粒级质量分数预测结果

Fig. 10 Predicted share of sinter ore with grain size

16 ～ 25 mm

比 DMO、SSA算法优化的 CatBoost 模型，模型的
预测精度分别提高 15. 87%、0. 71%。通过仿真试
验，模型得到烧结矿粒度预测实际值与预测值的

最大平均误差为 1. 49%，为预测提供有效反馈。
模型在工业生产中预测最大误差为 1. 38%，具有
一定的推广应用价值。
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