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基于决策树算法的焦炭 ＣＳＲ 和 ＣＲＩ 性能预测模型

刘晓航１， 史先菊１ａ，２， 许德明１， 贺　 铸１， 李光强１， 王　 强１

（１. 武汉科技大学 ａ. 钢铁冶金及资源利用省部共建教育部重点实验室；ｂ. 省部共建耐火材料与冶金国家重点

实验室，湖北 武汉 ４３００８１；２. 宝钢股份中央研究院 武钢有限技术中心，湖北 武汉 ４３００８０）

摘要：焦炭的 ＣＳＲ（焦炭反应后强度）和 ＣＲＩ（焦炭反应性指数）性能指标对提高高炉冶炼效率、降低生产成本和促

进绿色生产等起到至关重要的作用。 传统依赖人工经验调控存在响应慢、误差大等问题，难以实现对 ＣＳＲ 和 ＣＲＩ
的精准实时预测。 本文基于焦炭的灰分、挥发分、硫分和固定碳等基础属性，采用大数据拟合与机器学习技术，构
建预测 ＣＳＲ 和 ＣＲＩ 的决策树算法；通过网格搜索结合交叉验证来优化超参数，筛选出最优的决策树，并利用特征

相关热图、特征相关性及 ＳＨＡＰ 值解释模型的预测机制。 结果表明：当树深度为 １９、随机种子数为 ４４ 时，ＣＳＲ 模型

的预测效果最佳，精度达 ９８. ５４３％ ；当树深度为 １８、随机种子数为 ７５ 时，ＣＳＲ 模型的预测效果最佳，精度达

９６. ８２５％ ；现场测试结果显示，封装后在线实时预测软件的单次预测时间仅为 ０. １ ～ ０. ３ ｓ，软件具备良好的实时性

与稳定性。 本文开发的预测系统能有效支持高炉生产中焦炭的质量决策，显著提升预测效率与准确性，推动炼铁

过程向智能化、绿色化和高效化发展。
关键词：高炉炼铁； 焦炭反应后强度； 焦炭反应性指数； 机器学习； 决策树算法
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ａｎｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ａｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ａ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ＣＳＲ ａｎｄ ＣＲＩ. Ｇｒｉｄ ｓｅａｒｃｈ
ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｃｒｏｓｓ⁃ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓ， ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ ｉｓ ｓｃｒｅｅｎｅｄ， ａｎｄ ｔｈｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｅｘｐｌａｉｎｅｄ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｈｅａｔ ｍａｐ， ｆｅａｔｕｒｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ＳＨＡＰ
ｖａｌｕｅ. Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｔｒｅｅ ｄｅｐｔｈ ｉｓ １９ ａｎｄ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｒａｎｄｏｍ ｓｅｅｄｓ ｉｓ ４４，ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｔｈｅ
ＣＳＲ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｔｈｅ ｂｅｓｔ，ｗｉｔｈ ａｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ９８. ５４３％. Ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｔｒｅｅ ｄｅｐｔｈ ｉｓ １８ ａｎｄ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｒａｎｄｏｍ ｓｅｅｄｓ ｉｓ ７５，ｔｈｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｔｈｅ ＣＳＲ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｔｈｅ ｂｅｓｔ，ｗｉｔｈ ａｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ９６. ８２５％ . Ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｓｉｎｇｌｅ
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ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｔｉｍｅ ｏｆ ｔｈｅ ｏｎｌｉｎｅ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｓｏｆｔｗａｒｅ ａｆｔｅｒ ｐａｃｋａｇｉｎｇ ｉｓ ｏｎｌｙ ０. １ ～ ０. ３ ｓ，ａｎｄ ｔｈｅ ｓｏｆｔｗａｒｅ ｈａｓ ｇｏｏｄ
ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｎｄ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ. Ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｃａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｓｕｐｐｏｒｔ ｔｈｅ ｑｕａｌｉｔｙ
ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｏｆ ｃｏｋｅ ｉｎ ｂｌａｓｔ ｆｕｒｎａｃｅ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ，ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｙ，ａｎｄ ｐｒｏｍｏｔｅ ｔｈｅ
ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｉｒｏｎｍａｋｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｔｏ ｂｅ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ，ｇｒｅｅｎ ａｎｄ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ： ｂｌａｓｔ ｆｕｒｎａｃｅ ｉｒｏｎｍａｋｉｎｇ； ＣＳＲ； ＣＲＩ； ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ； ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 在当代高炉生产过程中， 焦煤既是还原剂也

是骨架结构的核心材料， 其特性对高炉的运作效

率、 焦炭使用量、 经济成本及环境影响方面有着

直接作用［１ － ３］。 焦炭是在高温环境中将焦煤经干

馏工艺转化形成， 其为铁矿还原提供了热量和还

原性气体（ＣＯ）， 而且它的品质还决定了高炉内物

料层的透气性和底部工作区的稳定性［４ － ５］。 其中，
评价焦炭质量的两个关键指标为反应后强度

（ＣＳＲ）和焦炭反应性指数（ＣＲＩ） ［６］。 ＣＳＲ 反映的

是焦炭的机械强度， 这对维持高炉料柱的良好气

流通道至关重要， 可避免因焦炭碎裂引发的气流

分布不均问题［７］。 过高的 ＣＳＲ 值可以使焦炭抵抗

高温下的热冲击和机械应力， 确保良好的通风条

件和支撑功能， 从而提升炼铁效率及产品质量；
过低的 ＣＳＲ 值则会降低焦炭品质， 干扰钢铁生产

的稳定性和经济效益。 ＣＲＩ 衡量了焦炭的反应活

性［８］， 它直接影响高炉内的间接还原效率及焦炭

消耗速率。 过高的 ＣＲＩ 值破坏炉内热量均衡， 从

而影响生产效率； 过低的 ＣＲＩ 值表明焦炭过硬不

易参与反应［９ － １０］。 精确测量这两个参数， 对优化

焦炭制造工艺流程和高炉冶炼有着现实意义， 可

促进节能减排和资源高效利用， 并推动冶金工业

实现低碳发展［１１ － １２］。
早期对于焦炭 ＣＳＲ 和 ＣＲＩ 两大性能指标的研

究主要利用工厂生产数据进行数学建模， 以回归

分析为主找寻数据之间的联系［１３ － １５］。 在数学推论

方面， 么秋香等［１６］ 以灰分、 挥发分、 机械强度等

为输入变量建立焦炭质量的多元回归预测模型，
实现对配煤和焦炭质量的优化控制； 程榆［１７］ 也建

立了焦炭质量的多元线性回归法预测方程， 得出

ＣＳＲ 和 ＣＲＩ 成反比的规律。 但回归分析方法存在

的计算速度慢、 不具备实时性等问题， 而神经网

络算法可以很好解决这些问题。 苏鑫等［１８］ 利用

ＧＡ⁃ＢＰＮＮ 算法预测焦炭产量， 预测结果的平均误

差为 ２. ９４％ ， 新模型解决了 ＢＰ 神经网络预测结

果不稳定的问题； 阎少宏等［１９］ 利用级联 ＢＰ 神经

网络预测焦煤质量， 将误差控制在 １５％ 以内， 证

明了级联 ＢＰ 神经网络具有优越的拟合能力与稳定

的收敛特性； 李爱莲等［２０］ 利用量子遗传算法优化

ＢＰ 神经网络实现焦炭质量的预测， 该模型相较于

传统的 ＢＰ 网络模型预测精度更高； 周洋等［２１］ 利

用加入聚类分析的神经网络模型预测高炉焦比指

标， 与传统神经网络相比， 新模型的误差降低了

３. １３ ｋｇ ／ ｔ； 詹艳艳等［２２］ 采用 ＧＡ 优化径向基函数

（ＲＢＦ）神经网络预测焦炭的抗碎强度、 耐磨强度、
反应性指数和反应后强度， 新模型具有较强的适

应性； 刘剑等［２３］ 采用混沌菌群算法优化 ＢＰ 神经

网络过程， 建立延迟焦化过程生焦高度的斜率预

测算法， 使算法的预测精度得到了较大的提升。
神经网络算法的训练速度慢、 缺乏解释性， 而决

策树算法不仅训练速度快、 解释性强， 而且还有

预测效率高、 优化目标明确等优点。
为此， 本文基于决策树算法搭建焦炭 ＣＳＲ 和

ＣＲＩ 预测模型， 采用某钢铁厂的现场数据， 以焦

炭的灰分、 挥发分、 硫分、 水分、 固定碳、 Ｍ４０、
Ｍ２５、 Ｍ１０ 和焦末含量为输入特征； 通过特征相

关热图、 特征相关性和 ＳＨＡＰ 值等分析 ＣＳＲ 和

ＣＲＩ 与输入特征之间的变化规律， 利用网格搜索

和交叉验证方法找寻两种性能预测模型的最佳超

参数， 最后通过 Ｔｋｉｎｔｅｒ 和 Ｃｖ２ 库将机器学习代码

进行封装形成在线预测软件， 为工业生产提供

指导。

１　 机器学习模型

１. １　 模型搭建

决策树算法回归模型采用 Ｐｙｔｈｏｎ 语言搭建，
其构建流程如图 １ 所示。 焦炭数据集由某钢铁厂

提供， 数据按 ９∶ １划分为训练集和验证集。 采用特

征选择方法来降低数据的维度， 通过网格搜索和

交叉验证方法确定适应于数据库训练的模型最佳

２５１
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参数， 生成完整的决策树回归算法。 使用预剪枝

方法建立决策树模型， 通过特征相关热图、 特征

相关性和 ＳＨＡＰ 值进行数据分析， 确定模型适应

性。 采用决策树算法进行数据预测， 与试验数据

对比确定预测精度并进行模型评估。 当模型预测

准确率未达到预期目标时调整模型参数进一步优

化， 直至达到预期为止。 将优化好的训练模型进

行线上工业推广。

图 １　 机器学习流程

Ｆｉｇ. １　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ

１. ２　 数据训练

将数据进行划分， 确定输入特征为焦炭的基

础属性参数， 包括焦炭的灰分、 挥发分、 硫分、
水分、 固定碳、 Ｍ４０ 和 Ｍ２５（两者均为焦炭抗碎强

度， 表示焦炭冷态机械强度指标中抵抗破碎的能

力大小）、 Ｍ１０（为焦炭耐磨强度， 它的好坏反映

了焦炭耐磨能力的大小）和焦末含量， 设置输出特

征为焦炭的 ＣＲＩ 和 ＣＳＲ 指标。 同时对数据集进行

预处理， 去除重复值和缺失值， 并将数据进行标

准化和归一化等处理， 得到 ５１０ 组数据集。 利用

Ｐｙｔｈｏｎ 语言 Ｐａｎｄａｓ 库中 ｄａｔａ. ｄｅｓｃｒｉｂｅ（ ）函数计算

得到连续型数据的均值、 最大值、 最小值、 中位

数、 四分位数、 总数、 标准差， 如表 １ 所示。
１. ３　 ＳＨＡＰ 分析原理

ＳＨＡＰ（ｓｈａｐｌｅｙ ａｄｄｉｔｉｖｅ ｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎｓ）工具包在

解释决策树模型的输出中起着至关重要的作用，
其将每个特征的影响从预测值中分解出来进行分

析。 这个过程可以表示如下。
ｙｉ ＝ ｙｂａｓｅ ＋ ｆ（ｘｉ１） ＋ ｆ（ｘｉ２） ＋ … ＋ ｆ（ｘｉｊ） （１）

式中： ｘｉｊ表示第 ｉ 个样本的第 ｊ 个特征； ｙｉ 表示

样本的预测值， ｙｂａｓｅ为决策树模型的基线（所有样

本的目标变量的平均值）； ｆ （ ｘｉｊ ） 为当前特征的

ＳＨＡＰ 值。
表 １　 数据信息表（质量分数）

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄａｔａ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔａｂｌｅ ％

项目 均值
标准
差

最小
值

下四分
位数

中位
数

上四
分位数

最大
值

灰分 １３. ２７ ０. ４１ １２. １０ １３. ００ １３. ２０ １３. ５０ １４. ４０

挥发分 １. ３１ ０. ２４ ０. ８０ １. １０ １. ３０ １. ５０ １. ９０

硫分 ０. ７６ ０. ０５ ０. ６０ ０. ７２ ０. ７５ ０. ７９ ０. ９２

水 ３. ２２ ３. ７９ ０. １０ ０. ２０ ０. ９０ ６. ７０ １３. ５０

固定碳 ８５. ４７ ０. ５６ ８３. ９０ ８５. ００ ８５. ６０ ８５. ９０ ８６. ８０

Ｍ４０ ／ Ｍ２５ ９２. ３０ ０. ９８ ８７. ２０ ９１. ６０ ９２. ２０ ９３. ００ ９５. ２０

Ｍ１０ ５. ３６ ０. ９６ ２. ６０ ４. ８０ ５. ４０ ６. ００ ８. ００

焦末含量 ９. ６８ ４. １１ ３. ２０ ７. ３０ ８. ７０ １１. ００ ３８. ４０

ＣＲＩ ２６. ６５ ２. ８６ １９. ５０ ２４. ８０ ２６. ６０ ２７. ９０ ３６. ３０

ＣＳＲ ６２. ４１ ３. ６１ ５２. ８０ ６０. ５０ ６２. ４０ ６４. ９０ ７１. ３０

　 　 注：下四分位数为 ２５％的数据小于或等于该值；中位数

为 ５０％的数据小于或等于该值，即数据的中位点；上四分位

数为 ７５％的数据小于或等于该值。

ＳＨＡＰ 值是第 ｉ 个样本中当前特征对 ｙｉ最终预

测值的贡献。 在 ｆ（ ｘｉｊ） ＞ ０ 时， 特征增强预测值，
具有正向作用。 相反， 如果 ｆ（ｘｉｊ）为负， 则表示该

特征降低了预测值， 表明存在负作用。
１. ４　 模型评价指标

１. ４. １　 平均绝对值误差

回归决策树中， ＭＡＥ 是评价模型预测精度的

常见指标， 衡量的是预测值与试验值之间的差距

的绝对值的平均数。 计算方法如下。

σＭＡＥ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙ^ｉ （２）

式中： σＭＡＥ为平均绝对值误差； Ｎ 为样本数量； ｙｉ

表示第 ｉ 个样本的试验值； ｙ^ 表示第 ｉ 个样本的预

测值。
σＭＡＥ越小表明误差越低， 预测值与试验值更

接近， 模型性能越好。 其优点在于计算不受正负

号影响， 易于理解， 且对于异常值较为稳健。
１. ４. ２　 决定系数

决定系数（Ｒ２）是用于评估统计模型对观测数

据拟合优度的一个重要指标， 它反映了模型能够

解释的因变量（响应变量）变异所占的比例。 计算

３５１
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方法如下。

Ｒ２ ＝ １ －
∑
Ｎ

ｉ ＝ １
（ ｙ^ｉ － ｙｉ） ２

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
（ ｙ^ｉ － ｙ） ２

（３）

式中： ｙ 表示全部样本试验值的平均值。
Ｒ２的取值范围在 ０ 到 １ 之间， 反映了因变量

被自变量通过回归模型所解释的比例。 当 Ｒ２趋近

于 １ 时， 模型对数据的拟合程度较高； 而当 Ｒ２接

近 ０ 时， 模型对因变量变化的解释能力有限， 拟

合效果较差。

２　 决策树分析

利用 Ｐａｎｄａｓ 数据分析库和机器学习中 ＳＨＡＰ 解

释库进行数据分析。 ５ 种分析方法： ①ｓｎｓ. ｈｅａｔｍａｐ（）
函数分析输入特征 与 输 出 特 征 之 间 的 关 系；
② ｍｏｄｅｌ. ｆｅａｔｕｒｅ＿ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅｓ＿（）函数分析 ８ 种基础

参数对 ＣＲＩ 和 ＣＳＲ 数据预测影响的重要性， 总结

出对结果影响的重要指标； ③ ｓｈａｐ ＿ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ＿
ｖａｌｕｅｓ（）函数解释基础参数之间的交互的关系， 分

析特征组合对试验结果的影响； ④ ｓｈａｐ＿ｖａｌｕｅｓ（ ）
函数反应每个基础样本的影响力， 同时表现出影

响的正负性； ⑤ ｓｈａｐ. ｄｅｃｉｓｉｏｎ＿ｐｌｏｔ（ ）函数清晰直

观地识别出每组决策主要影响的大小和方向。
２. １　 特征相关热图

输入与输出特征相互关系的特征相关热图如

图 ２ 所示。 图 ２ 中， 右侧刻度颜色深浅表示数据

之间的相关程度， 正值表示正相关， 负值表示负

相关， 数值的绝对值越大表示相关程度越高。 由

图 ２ 可以看出： 固定碳与挥发分、 硫分、 水分都

有很大程度的相关性， 呈负相关； 固定碳与灰分

之间的相关性较强， 为 － ０. ９１， 即存在很强的多

重共线性， 这两个参数在进行特征工程时可以剔

除其中之一， 避免因多重共线性造成数据过拟合。
焦末含量与 ＣＲＩ 之间的热力值为 ０， 表示无相关

性， 该参数在预测 ＣＲＩ 特征时可以剔除； 焦末含

量与 Ｍ４０ ／ Ｍ２５ 之间的热力值同样为 ０， 这两个参

数在进行特征工程时同样可以剔除其中之一。
２. ２　 相关性分析

８ 种基础参数对 ＣＲＩ、 ＣＳＲ 指标的特征重要性

分析如图３所示。由图３可见，ＣＲＩ值的影响因素

图 ２　 ８ 种基础参数与 ＣＲＩ、 ＣＳＲ 指标的特征相关热图

Ｆｉｇ. ２　 Ｈｅａｔｍａｐ ｏｆ ｔｈｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ８ ｂａｓｉｃ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ＣＲＩ， ＣＳＲ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

１—ＣＲＩ； ２—ＣＳＲ。
图 ３　 ８ 种基础参数对 ＣＲＩ、 ＣＳＲ 两种指标的相关性分析

Ｆｉｇ. ３　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ８ ｂａｓｉｃ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
ｆｏｒ ＣＲＩ ａｎｄ ＣＳＲ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

按重要性从大到小的排序： 固定碳 ＞ Ｍ４０ ／ Ｍ２５ ＞
Ｍ１０ ＞硫分 ＞焦末含量 ＞水分 ＞灰分 ＞挥发分。 其

中， 固定碳、 Ｍ４０ ／ Ｍ２５ 以及 Ｍ１０ 这三项占据了大

约 ２０％的比例， 是主要的影响因素。 高固定碳含

量意味着焦炭更为纯净和稳定， 有助于降低 ＣＲＩ
值， 从而有利于维持高炉内焦炭骨架的稳定性并

减少燃料消耗。 相比之下， 灰分和水分的影响较

小， 占比不足 １０％ ， 而挥发分对 ＣＲＩ 几乎无影响。
至于 ＣＳＲ 值， 影响因素的重要性排序： Ｍ１０ ＞ 硫

分 ＞ Ｍ４０ ／ Ｍ２５ ＞ 焦末含量 ＞ 水分 ＞ 灰分 ＞ 挥发

分 ＞ 固定碳。 Ｍ１０、 Ｍ４０ ／ Ｍ２５ 与硫分构成了约

２０％的重要影响部分。 较高的 Ｍ１０ 值表明焦炭的

耐磨性能较差， 其在运输或使用过程中更易破碎，

４５１
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这会间接影响到焦炭在高炉内的填充结构及其支

撑作用， 进而影响 ＣＳＲ。 灰分、 挥发分及固定碳

对 ＣＳＲ 的影响相对较小， 占比低于 １０％ 。 上述特

征重要性的结论符合焦炭性能的一般经验判断，
Ｍ４０ ／ Ｍ２５ 和 Ｍ１０ 是影响这两种指标的主要因素，
而灰分和挥发分对两者的影响都较为有限。 固定

碳对 ＣＲＩ 有显著影响， 但对 ＣＳＲ 的作用则微乎

其微。
为了更加直观地体现出 ＣＳＲ 和 ＣＲＩ 的相关关

系， 本文以 ＣＲＩ 为自变量， ＣＳＲ 为因变量进行分

析。 拟合方程如式（３）所示， 拟合结果如图 ４ 所

示。 由图 ４ 可以看出， ＣＲＩ 与 ＣＳＲ 的拟合曲线斜

率为负值， 具有明显的负相关关系， 且拟合曲线

的 Ｒ２ 为 ０. ７２３ ５， 说明二者具有较强的负相关性。
ｙ ＝ － １. ０７６ ５ｘ ＋ ９１. １０ （４）

式中： ｙ 为 ＣＳＲ 值，％ ； ｘ 为 ＣＲＩ 值，％ 。

图 ４　 焦炭 ＣＳＲ 与 ＣＲＩ 指标的相关性分析

Ｆｉｇ. ４　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ＣＳＲ ａｎｄ ＣＲＩ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ
ｏｆ ｃｏｋｅ

２. ３　 ＳＨＡＰ 值分析

ＳＨＡＰ 交互图将 ＳＨＡＰ 值推广到更高阶， 实现

快速、 精确地交互计算， 它将每个预测返回至 １
个矩阵。其中，主要影响在对角线上、交互影响

在对角线外， 用于揭示基础参数之间的交互关系，
如图 ５ 所示。 每个子图的横轴表示 ＳＨＡＰ 值， 子

图的宽带表示特征组合对结果影响。 如 Ｍ１０ 与

Ｍ４０ ／ Ｍ２５ 特征组合（第一排第二组子图）中， 随着

ＳＨＡＰ 值的不断增大， 特征组合对结果的影响先变

强后变弱； Ｍ１０、 水分与焦末含量、 挥发分、 灰分

的矩阵重合于基线上， 表明特征组合对结果的影

响很弱。
２. ３. １　 对 ＣＲＩ 的预测分析

ＳＨＡＰ 值分析图的核心优势在于能够揭示每个

样本中各特征的具体贡献程度， 不仅展示影响的

大小， 还能体现其作用方向（正向促进或负向抑

制）， 从而实现对模型决策过程的细粒度解释。
ＣＲＩ 预测过程中基础参数对结果的影响如图 ６ 所

示。 由图 ６ 可见： 随着 ＳＨＡＰ 值的增大， 固定碳

的特征值减小， 说明两者存着负向线性关系。 根

据 ＳＨＡＰ 值的宽度来看， 固定碳含量与 ＣＲＩ 之间

的线性关系较强， 因此在工况中， 随着固定碳含

量增加， ＣＲＩ 有减弱的趋势； 在 Ｍ１０ 对 ＣＲＩ 的影

响中发现， 随着 ＳＨＡＰ 值的增大， Ｍ１０ 的特征值

也随之增大， 说明两者存在着正向线性关系， 但

对其 ＳＨＡＰ 宽度值进行比较发现， 其线性关系弱

于固定碳， 所以在工况中随着 Ｍ１０ 值的增加，
ＣＲＩ 有增大的趋势。

图 ７ 决策图展现了决策树模型在处理 ５１０ 组

样本时每一步的决策流程， 可揭示各重要因素的

作用力度及方向。 图 ７ 中， 中间灰色竖线代表模

型的基础预测值， 而彩色线条则显示了实际预测

结果。 由图 ７ 可见， ８ 种基本参数从下至上对 ＣＲＩ
预测结果的影响逐级增强。固定碳、焦末含量对

图 ５　 ８ 种基础参数的 ＳＨＡＰ 交互图

Ｆｉｇ. ５　 ＳＨＡＰ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｐｌｏｔ ｏｆ ８ ｂａｓｉｃ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

５５１
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图 ６　 ＣＲＩ 指标的 ＳＨＡＰ 值分析

Ｆｉｇ. ６　 Ｔｈｅ ＳＨＡＰ ｖａｌｕｅ ａｎａｌｙｚｅ ＣＲＩ ｉｎｄｅｘ

图 ７　 ＣＲＩ 指标的决策分析

Ｆｉｇ. ７　 Ｄｅｃｉｓｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ＣＲＩ ｉｎｄｅｘ

ＣＲＩ 性能影响程度最大， 硫分、 灰分、 挥发分对

ＣＲＩ 性能影响程度最小。 结合 ＳＨＡＰ 值分析发现，
改善固定碳、 焦末含量对改善 ＣＲＩ 性能更为显著，
固定碳对结果影响呈负向线性相关， 焦末含量对

结果影响呈负向线性相关。 从整体决策来看， 比

例较多的决策曲线集中在基础预测值附近， 表明

自下而上各参数对 ＣＲＩ 的决策逐渐增强， 但不会

有太大的波动， 个别曲线波动较大。 值得一提的

是， 挥发分的决策曲线始终与基础线重合， 表明

其未对预测结果产生显著影响。
２. ３. ２　 对 ＣＳＲ 的预测分析

ＣＳＲ 预测的 ＳＨＡＰ 值分析如图 ８ 所示。 由图 ８
可见， 随着 ＳＨＡＰ 值的增大， 水分和固定碳的特

征值不断增大， 说明水分和固定碳对 ＣＳＲ 值存在

着正向线性关系。 由坐标点的宽度发现， 水分与

结果的线性关系更强， 表明在预测 ＣＳＲ 性能的过

程中， 水分值增加比固定碳值增加对 ＣＳＲ 性能的

改变更为显著。 数据点的稀疏程度表明水分和固

定碳对预测影响不占主导因素。 随着 ＳＨＡＰ 值的

增大， 其他基础参数的数值减小， 表明其对 ＣＳＲ
值存在着负向线性关系。 分析数据点的密集程度发

现， 其线性相关的强弱： Ｍ１０ ＞ Ｍ４０ ／ Ｍ２５ ＞ 硫分 ＞
焦末含量 ＞挥发分 ＞灰分。

图 ８　 ＣＳＲ 指标的 ＳＨＡＰ 值分析

Ｆｉｇ. ８　 Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ＳＨＡＰ Ｖａｌｕｅｓ ｆｏｒ ＣＳＲ Ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

８ 种基础参数在 ＣＳＲ 预测中的决策过程如图 ９
所示。 由图 ９ 可见， ５１０ 组决策曲线中的基线值为

６２. ５， Ｍ１０、 Ｍ４０ ／ Ｍ２５ 对 ＣＳＲ 性能影响程度最大，
挥发分、 灰分、 固定碳对 ＣＳＲ 性能影响程度最小。
结合 ＳＨＡＰ 值分析发现， 改善 Ｍ１０ 和 Ｍ４０ ／ Ｍ２５ 的

含量对改善 ＣＳＲ 性能更为显著， 其呈负向线性相

关。 从整体曲线布局发现， 有极少数的曲线在决

策过程中出现较大波动， 大部分的决策具有很强

的规律性。 与 ＣＲＩ 的决策过程对比发现， ８ 种基

础参数对 ＣＳＲ 的预测结果更稳定。

图 ９　 ＣＳＲ 指标的决策分析

Ｆｉｇ. ９　 Ｄｅｃｉｓｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ＣＳＲ ｉｎｄｅｘ

决策树模型分析结果总结出了 ８ 种基础属性

对焦炭 ＣＳＲ 和 ＣＲＩ 性能的影响， 以及各个属性之

间的相互影响。 特征相关热图、 相关性和 ＳＨＡＰ
值分析图得到的重要性基本一致。 根据现场经验

综合判断， 相关性分析的准确程度更高。 同时，
特征相关热图解释了各种参数之间的正负相关影

响， ＳＨＡＰ 值分析图解释了特征对模型输出的影

响， 这也为在工业生产中调整 ＣＳＲ 和 ＣＲＩ 性能数

值提供了参考。

６５１
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３　 工业应用

３. １　 数据预测

将工业数据读取到机器学习算法模型中， 通

过网格搜索和交叉验证方法得到决策树模型的最

佳匹配参数： ① 决策树模型 １， 利用灰分、 挥发

分、 硫分、 水分、 固定碳、 Ｍ４０、 Ｍ２５、 Ｍ１０ 和焦

末含量输入特征预测焦炭的 ＣＲＩ 特性， 设置决策

树高度为 １９、 随机种子数为 ４４； ② 决策树模型 ２，
利用灰分、 挥发分、 硫分、 水分、 固定碳、 Ｍ４０、
Ｍ２５、 Ｍ１０ 和焦末含量输入特征预测焦炭的 ＣＳＲ 特

性， 设置决策树高度为 １８、 随机种子数为 ７５。
为验证机器学习决策树模型已达到最佳参数

设置情况， 通过算法修改随机种子数和决策树深

度， 统计 ４ × ４ 组预测准确率， 如图 １０ 所示。 由

图 １０（ａ）的 ＣＲＩ 预测结果可见： 当决策树深度达

到 １９ 时， 预测准确率达到最高， 依次增加随机种

子数后预测准确率不断发生变化， 但当随机种子

数达到 ４５ 时， 预测准确率达到 １００％ ， 说明训练

模型已出现过拟合行为， 这与网格搜索得到的最

佳参数匹配。 模型最佳参数的深度为 １９、 随机种

子数为 ４４ 时， 预测结果如图 １１（ａ）所示。

（ａ） ＣＲＩ； （ｂ） ＣＳＲ
深度： １—１７； ２—１８； ３—１９； ４—２０。
图 １０　 不同参数下模型的预测准确率

Ｆｉｇ. １０　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

由图 １０（ｂ）的 ＣＳＲ 预测结果可见， 当决策树

深度达到 １８ 时预测准确率达到最高， 随机种子数

改变的同时， 预测准确率也不断发生变化， 但当

随机种子数为 ７６、 ７７ 时， 预测准确率达到 １００％ ，
训练模型出现过拟合， 同样验证与网格搜索得到

的最佳参数匹配。 模型最佳参数的深度为 １８、 随

机种子数为 ７５ 时， 预测结果如图 １１（ｂ）所示。

（ａ） ＣＲＩ； （ｂ） ＣＳＲ
１—试验值； ２—预测值。

图 １１　 试验值和预测值对比

Ｆｉｇ. １１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ

图 １２ 显示的是 ５１ 组测试数据点预测值与试

验值之间的误差。 由图 １２（ ａ）可见： 在 ＣＲＩ 指标

预测中， ＞ ２％误差的数据有 ０ 组， １％～ ２％ 误差

的数据有 ５ 组， 其余数据误差均小于 １％ ； 在 ＣＳＲ
指标预测中， ＞ ２％ 误差的数据有 １ 组， １％～ ２％
误差的数据有 ４ 组， 其余数据误差均小于 １％ 。 结

果表明， 参数调整良好的决策树算法对焦炭 ＣＲＩ
和 ＣＳＲ 性能预测精度达到 ９６％以上， 绝对误差基

本控制在 ２％以内。 由图 １２（ｂ）可见： 在 ＣＲＩ 指标

预测中， ＞ ４％误差的数据有 ５ 组， ２％～ ４％ 误差

的数据有 ６ 组， ＜ ２％ 误差的数据有 ４０ 组； 在

ＣＳＲ 指标预测中， ＞ ４％误差的数据有 １ 组， ２％～
４％误差的数据有 ２ 组， ＜ ２％ 误差的数据有 ４８
组。 综合考虑试验值与预测值以及误差值的对比，
决策树算法对焦炭ＣＲＩ和ＣＳＲ性能预测具有一定

７５１
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（ａ） 绝对误差； （ｂ） 相对误差

１—ＣＲＩ； ２—ＣＳＲ。
图 １２　 试验值与预测值误差

Ｆｉｇ. １２　 Ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ

的适应性。 通过开发测试软件对工厂现场实际生

产应用有着一定的指导意义。
３. ２　 在线软件开发

基于 Ｐｙｔｈｏｎ ３. ９ 运行环境， 利用 Ｔｋｉｎｔｅｒ、 Ｃｖ２
库函数将算法代码打包， 开发形成线上预测软件，
并通过工厂测试后投入应用。 图 １３（ ａ）为软件主

要界面， 包括数据读入、 算法参数、 数据训练和

数据预测四大功能模块。 图 １３（ｂ）是实现决策树

参数调节的功能， 参数选择方式分为自动获取和

手动输入两种。 图 １３（ ｃ）是数据预测模块， 输入

灰分、 挥发分、 水分、 硫分等基础属性数值， 实

现 ＣＳＲ 和 ＣＲＩ 数值的预测。 预测结果如图 １３（ｄ）
所示。 通过实时预测和工厂测试， 软件预测精度

分别达到 ９８. ５４３％ 和 ９６. ８２５％ ， 预测软件的运行

时长为 ０. １ ～ ０. ３ ｓ， 实现在工业生产过程中对

ＣＳＲ 和 ＣＲＩ 两种属性的实时监控， 以便后续优化

调整基础属性值， 避免原料浪费， 促进高效、 绿

色生产。

（ａ） 主界面； （ｂ） 调参系统； （ｃ） 预测系统； （ｄ） 结果显示

图 １３　 在线预测软件

Ｆｉｇ. １３　 Ｏｎｌｉｎｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｓｏｆｔｗａｒｅ
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４　 结论

（１） 通过对比模型准确率且利用网格搜索和

交叉验证方法确定模型超参数的最优组合。 确定

决策树模型超参数组合： 深度为 １９、 随机种子数为

４４， 预测焦炭的 ＣＲＩ 指标的准确率达 ９８. ５４３％； 超

参数组合： 深度为 １８、 随机种子数为 ７５， 预测焦

炭的 ＣＳＲ 指标的准确率达 ９６. ８２５％ 。
（２） 通过相关性分析， ＣＲＩ 数值影响的特征

重要性为固定碳 ＞ Ｍ４０ ／ Ｍ２５ ＞ Ｍ１０ ＞ 硫分 ＞ 焦末

含量 ＞水分 ＞灰分 ＞ 挥发分； 影响 ＣＳＲ 数值的特

征重要性为 Ｍ１０ ＞ 硫分 ＞ Ｍ４０ ／ Ｍ２５ ＞ 焦末含量 ＞
水分 ＞灰分 ＞挥发分 ＞固定碳。

（３） Ｍ４０ ／ Ｍ２５ 和 Ｍ１０ 是影响 ＣＲＩ 和 ＣＳＲ 指

标的主要因素， 而灰分和挥发分对两者的影响都

较为有限。 固定碳对 ＣＲＩ 有显著影响， 但对 ＣＳＲ
的作用则微乎其微。

（４） 利用 Ｔｋｉｎｔｅｒ 库和 Ｃｖ２ 库将决策树程序源

代码进行封装打包生成在线预测软件， 实现对焦

炭 ＣＲＩ 和 ＣＳＲ 指标实时监控， 利于及时调整焦炭

的成分达到生产需求， 同时降低了碳排放和企业

生产成本， 促进企业高效和智能化生产。
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