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摘　 要:在水泥生产中,熟料是关键成分,其质量直接影响水泥的整体性能。 水泥熟料中游离氧化钙(f-CaO)的含量是评估熟料

质量的重要参数之一。 为了弥补传统实验室化验方法在时效性上的不足,本文构建了一种高效准确的水泥熟料 f-CaO 含量软

测量模型,该模型结合了通道注意力机制和长短时记忆网络。 利用融合了注意力机制的特征提取方法对数据集进行特征提取;
然后将特征输入到 LSTM 网络进行学习,使模型能够以自适应方式聚焦于核心的特征通道;由于 LSTM 在预测波动性较大的数

据上预测效果较差,针对此问题对上述软测量模型进行改进,在原有模型基础上引入分类模块与加权模块对 LSTM 网络的预测

结果进行修正,使得模型可以更加灵活地适应不同类别之间的差异,通过优化各类别之间的权重,提高了模型预测的准确性。
实验结果表明,改进 SE-LSTM 的水泥熟料 f-CaO 预测模型的决定系数( R2)、均方根误差( RMSE)和平均绝对误差( MAE)比普

通 LSTM 和 SE-LSTM 预测模型都有明显提升,因此在水泥熟料 f-CaO 的含量预测上所提的改进模型提高了预测精度,达到了预

期的预测效果。
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Abstract:
 

In
 

cement
 

production,
 

clinker
 

is
 

the
 

key
 

component,
 

and
 

its
 

quality
 

directly
 

affects
 

the
 

overall
 

performance
 

of
 

cement.
 

The
 

content
 

of
 

free
 

calcium
 

oxide
 

(f-CaO)
 

in
 

cement
 

clinker
 

is
 

one
 

of
 

the
 

important
 

parameters
 

to
 

evaluate
 

the
 

quality
 

of
 

cement
 

clinker.
 

In
 

order
 

to
 

make
 

up
 

for
 

the
 

lack
 

of
 

timeliness
 

of
 

traditional
 

laboratory
 

methods,
 

this
 

paper
 

constructs
 

an
 

efficient
 

and
 

accurate
 

soft
 

sensor
 

model
 

for
 

cement
 

clink
 

f-CaO
 

content,
 

which
 

combines
 

channel
 

attention
 

mechanism
 

and
 

long
 

short-term
 

memory
 

network.
 

The
 

feature
 

extraction
 

method
 

combined
 

with
 

attention
 

mechanism
 

was
 

used
 

to
 

extract
 

the
 

features
 

of
 

the
 

data
 

set.
 

Then,
 

the
 

features
 

were
 

input
 

into
 

the
 

LSTM
 

network
 

for
 

learning,
 

so
 

that
 

the
 

model
 

could
 

focus
 

on
 

the
 

core
 

feature
 

channels
 

in
 

an
 

adaptive
 

manner.
 

Due
 

to
 

the
 

poor
 

prediction
 

effect
 

of
 

LSTM
 

on
 

data
 

with
 

large
 

volatility,
 

the
 

above
 

soft
 

sensor
 

model
 

is
 

improved.
 

Based
 

on
 

the
 

original
 

model,
 

the
 

classification
 

module
 

and
 

weighting
 

module
 

are
 

introduced
 

to
 

modify
 

the
 

prediction
 

results
 

of
 

the
 

LSTM
 

network,
 

so
 

that
 

the
 

model
 

can
 

be
 

more
 

flexible
 

to
 

adapt
 

to
 

the
 

differences
 

between
 

different
 

categories.
 

The
 

accuracy
 

of
 

the
 

model
 

prediction
 

is
 

improved.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

coefficient
 

of
 

determination
 

( R2),
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

( RMSE)
 

and
 

mean
 

absolute
 

error
 

( MAE)
 

of
 

the
 

improved
 

SE-LSTM
 

prediction
 

model
 

for
 

cement
 

clink
 

f-CaO
 

are
 

significantly
 

improved
 

compared
 

with
 

the
 

ordinary
 

LSTM
 

and
 

SE-LSTM
 

prediction
 

models.
 

Therefore,
 

the
 

improved
 

model
 

proposed
 

in
 

the
 

prediction
 

of
 

cement
 

clinker
 

f-CaO
 

content
 

improves
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

and
 

achieves
 

the
 

expected
 

prediction
 

effect.
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0　 引　 言

　 　 水泥作为一种主要的建筑材料,在我国工业、民用、
交通运输、水利、军事和工业建筑等工业工程领域得到了

广泛的应用。 在水泥生产中,熟料作为核心组成部分,其
质量对水泥的整体性能具有决定性影响。 其中,游离氧

化钙(free
 

calcium
 

oxide,f-CaO) 是熟料质量评估的关键

指标之一[1] ,f-CaO 指的是在生料烧结过程中,未与氧化

硅、氧化铝、氧化铁等酸性氧化物发生反应而残留的氧化

钙,它以游离状态存在于熟料之中[2-3] 。 f-CaO 的含量对

于熟料的稳定性和水泥的整体性能具有显著影响。 若其

含量过高,将严重影响熟料的安定性,甚至可能影响熟料

与混凝土外加剂之间的相容性[4] ,进而削弱水泥的整体

强度和其他物理性能。 相反,若 f-CaO 含量过低,则可能

降低熟料的品质,包括其易磨性的降低,同时还可能增加

生产过程中的能耗和成本[5] 。 因此,准确测量熟料中游

离氧化钙的含量在水泥生产过程中显得尤为重要[6] 。
目前,传统的 f-CaO 含量检测方法是将冷却后的熟

料送到实验室进行离线检测,包括乙二醇萃取后配合乙

二胺四乙酸滴定法[7] 、甘油酒精法[7] 以及乙二醇法[8] 。
这些方法虽然有效,但通常需要间隔 1 ~ 2

 

h 才能获取结

果,导致对生产过程的指导存在明显的滞后性,不利于实

时地调控生产流程[9] 。 为了解决这一问题,研究者们提

出了 f-CaO 在线测量方法,以实现对生产过程的更精准、
更及时地监控与调整。

以数据驱动的在线软测量中,利用如支持向量机、极
限学习机和神经网络等模型,通过分析数据来实时监测

和预测水泥熟料中的 f-CaO 含量。 例如,赵朋程[10] 结合

机理分析与灰色关联分析,对极限学习机进行了创新性

的改造,提出了基于变形 Cholesky 分解的在线多核超限

学习机算法( COS-MKELM),以应对复杂的工业数据;
Zhao 等[11] 选取生料配比及回转窑的相关运行参数建立

了一种基于多元时间序列分析的卷积神经网络( MVTS-
CNN)预测模型;Li 等[12] 则选取喂煤量、窑主机电流等常

规变量外还加入了火焰图像的特征,改进了多源建模技

术。 杨黎明[13] 选取了生料成分配比及回转窑相关参数

对深度残差网络模型进行改进, 并引入了主成分分

析(PCA)和长短时记忆网络( LSTM),提出了一种综合

性的机理分析方法和辅助变量选取策略,
 

为水泥熟料 f-
CaO 的预测和控制提供了新思路;文献[14]介绍了一种

将 CNN、LSTM 和 AM 动态集成的预测模型来实现对电站

风机状态的预测;刘文彪等[15] 将 CNN 与 BiLSTM 相结合

来实现对轴承性能退化的预测。
上述各类预测模型仅仅将辅助变量数据作为 f-CaO

预测的简单参考,却忽视了不同辅助变量对 f-CaO 影响

力差异的重要性。 其次,尽管 LSTM 模型在时序数据预

测方面较其他模型来说表现出色,但在面对波动性强的

数据时,其预测误差仍然显著。 这是因为数据的大幅波

动使得模型难以全面捕捉其背后的复杂上下文信息,从
而影响了预测的准确性。

综上所述,为了解决当前研究存在的问题,实验提出

了一种新的水泥熟料 f-CaO 预测模型。 针对各辅助变量

对 f-CaO 影响程度不同的问题,实验引入了通道注意力

模块[16] ( squeeze-and-excitation
 

block,SE
 

block),对辅助

变量进行加权处理。 此举旨在赋予对 f-CaO 影响较大的

辅助变量更高的权值,而对影响较小的辅助变量则分配

较低的权值[17] ,从而显著提升模型的预测精度。 针对

LSTM 在预测波动性较强数据时出现的显著误差问题,考
虑通过集成分组模块与加权模块对 LSTM 模型进行改

进,使模型能够更好地适应复杂多变的数据关系,尤其是

在处理波动性较强数据时,展现了出色的适应性和鲁棒

性。 这一优化不仅增强了模型的灵活性,同时显著提高

了其在复杂数据环境下的预测精度,为相关领域的研究

和应用提供了新的思路和方法。

1　 水泥熟料 f-CaO 机理分析及辅助变量选取

1. 1　 水泥熟料 f-CaO 机理分析

　 　 水泥熟料中的 f-CaO 含量,作为衡量水泥品质的关

键指标,特指那些未与二氧化硅、三氧化二铁和三氧化二

铝等氧化物发生反应的游离态氧化钙。 此含量的多少直

接关系到水泥的强度及稳定性。 因此,在水泥的生产流

程中,对 f-CaO 含量的准确预测及适时调整生产参数显

得尤为关键,它能够有效提升水泥的最终质量。 图 1 为

新型干法水泥烧成系统的工艺流程图。
新式干法水泥烧成系统涵盖了多个关键阶段,即预

热器预热、分解炉分解、回转窑煅烧和篦冷机冷却。 这些

不同的生产环节在各自特定的环境条件下,为碳酸盐的

分解和氧化钙的反应提供了所需的条件。 因此,在整个

生产流程中,每个环节的过程参数都会对水泥熟料中 f-
CaO 的含量产生有着一定的影响。

新式干法水泥烧成系统步骤具体为:在生料准备工

序完成后,生料粉末经斗式提升机输送至五级旋风筒预

热器。 在预热器内部完成预加热过程后,因重力的作用

落入分解炉中进行预分解步骤,分解炉内的温度主要通
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图 1　 新型干法水泥烧成工艺流程图

Fig. 1　 Flow
 

chart
 

of
 

new
 

dry
 

process
 

cement
 

firing
 

process

过喂煤量的多少和三次风温的大小进行控制。 在预分解

完成之后,水泥生料随即进入回转窑中进行高温煅烧。
在这个过程中,生料与燃煤发生复杂的物理化学反应,最
终从窑尾逐渐滑移至窑头,并落入篦冷机中,窑内的温度

控制主要依赖于窑头喂煤量的调整以及篦冷机回收的二

次风温的调节,同时回转窑主电机的持续旋转保证了熟

料在煅烧过程中的均匀性。 随后,经过高温煅烧的物料

从窑头滑落至篦冷机后,在篦冷机的多个风室中经过充

分的冷却降温处理后使物料达到合适的温度,为了提高

能源利用效率,从窑下料区产生的二次风被重新回收至

回转窑,而来自热回收区的三次风则被送回分解炉进行

能量回收,形成了高效的能源循环体系。 最终冷却后的

物料通过熟料破碎机进行破碎,转化为水泥熟料。 上述

每个环节都会对水泥熟料中 f-CaO 的含量造成不同程度

的影响。
1. 2　 辅助变量的确定

　 　 根据上述机理分析,影响水泥熟料 f-CaO 含量的环

节多,因素多,初步选择分解炉出口温度、分解炉喂煤量、
三次风温、生料喂料量、窑尾烟室温度、窑头喂煤量、窑头

罩温度、窑主机电流、窑头罩负压、一段篦床篦下压力作

为影响 f-CaO 含量大小的主要辅助变量。 为了进一步确

定辅 助 变 量, 考 虑 采 用 皮 尔 逊 相 关 系 数 ( pearson
 

correlation
 

coefficient)来度量辅助变量与 f-CaO 含量的相

关程度[18] ,其公式如式(1)所示。

ρX,Y = Cov(X,Y)
σXσY

=
E[(X - μX)(Y - μY)]

σXσY
(1)

式中: σX 为样本标准差, Cov(X,Y) 为辅助变量与 f-CaO
之间的协方差。 通过计算水泥烧成系统中各个过程参量

与 f-CaO 之间的相关系数,结果如表(1)所示。

表 1　 各辅助变量与 f-CaO 相关系数

Table
 

1　 Correlation
 

coefficients
 

of
 

each
auxiliary

 

variable
 

with
 

f-CaO
变量名 PEARSON 相关系数

分解炉出口温度
 

0. 150
 

61
分解炉喂煤量 -0. 101

 

24
三次风温 0. 217

 

33
生料喂料量 0. 249

 

93
窑尾烟室温度 -0. 151

 

07
窑头喂煤量 -0. 371

 

44
窑头罩温度 0. 445

 

86
窑主机电流 -0. 006

 

66
窑头罩负压 -0. 045

 

97
一段篦床篦下压力 -0. 172

 

29

　 　 最终选择相关系数绝对值大于 0. 1 的变量作为 f-
CaO 含量预测的辅助变量,其中包括:分解炉出口温度、
分解炉喂煤量、三次风温、生料喂料量、窑尾烟室温度、窑
头喂煤量、窑头罩温度、一段篦床篦下压力。
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2　 融合通道注意力 SE
 

block 的特征提取
方法

2. 1　 数据预处理

　 　 在通过现场 DCS 进行数据采集的过程中会出现两

种数据异常情况,第 1 种情况是由于设备故障或需要停

窑检修时,导致辅助变量和 f-CaO 数据都为零值。 第 2
种情况是某个设备中出现异常工况时导致对应设备下的

辅助变量数据出现大幅度跳动后又迅速恢复正常。 针对

于这两种异常,将异常时间段内的所有辅助变量和对应

时间段内的 f-CaO 数据同时进行删除。
由于不同变量之间量纲的不同,例如:窑主机电流、

三次风温和生料喂料量等数据量级有着很大的差异,因
此采用 python 的 sklearn 库中的 MinMaxScaler 归一化函

数来降低输入数据量纲上的差异,增强数据之间的可比

性,表达式如公式(2)所示。

x t ′ =
x i

t
- x i

min

x i
max

- x i
min

× (x i
max

- x i
min

) + x i
min (2)

式中: x i
max 和 x i

min 为第 i 个辅助变量 x i 的最大值与最小

值, x i
t 为第 i 个辅助变量第 t 时刻的数值, x t ′ 为 t 时刻归

一化后的值。
2. 2　 辅助变量与 f-CaO 的时序匹配

　 　 新式干法水泥烧成工艺整个流程大约需要 120
 

min,
由于物料在不同设备移动速度和设备长度不同,导致物

料在各设备中停留时间不同。 根据水泥工艺流程可知,
物料在各设备停留时间如表 2 所示。

表 2　 物料在各设备中停留时间

Table
 

2　 Residence
 

time
 

of
 

material
 

in
 

each
 

equipment
设备名称 物料在设备中停留时间

预热系统(分解炉+回转窑) 53:00~ 55:00
回转窑 58:00~ 78:00
篦冷机 84:00 ~ 114:00

　 　 各辅助变量数据和水泥熟料 f-CaO 含量的数据的采

样间隔分别为 5 s 和 2
 

h,在一个 f-CaO 的采样周期中,物
料移动到某个设备中,该设备中的辅助变量对 f-CaO 产

生的影响最大,如当物料移动到预热系统时,分解炉出口

温度、分解炉喂煤量等辅助变量的大小对 f-CaO 产生的

影响最大,但是当物料进入回转窑时,预热系统中的变量

造成的影响几乎为零。
因此,将上述各辅助变量根据设备划分,预热系统:

分解炉出口温度、分解炉喂煤量、三次风温和生料喂料

量;回转窑:窑尾烟室温度、窑头喂煤量、窑头罩温度;篦
冷机:一段篦床篦下压力。 在一个水泥熟料 f-CaO 的采

样周期中,选择物料在各设备中停留时间区域数据作为

各辅助变量的参考数据。

2. 3　 融合注意力机制 SE
 

block 的特征提取方法

　 　 SE
 

block 是一种灵活且高效的通道注意力模块,其
核心理念在于实施了压缩( Squeeze) 与激励( Excitation)
两大策略。 在压缩阶段,利用全局平均池化技术,将各个

通道的特征图精妙地压缩为单一的数值,以此彰显该通

道全局特征的关键性。 进入激励阶段,凭借一个或多个

全连接层,深入挖掘并学习每个通道的权重,从而精细调

整各通道的响应强度。 最终,这一模块赋能网络以自适

应方式聚焦于核心的特征通道,实现网络性能的显著

提升。
通过传感器收集上述 8 个辅助变量的原始数据构成

完整 的 时 间 序 列 数 据 集 X( t) = [X1( t),X2( t),…,
X8( t)]。 为了应对卷积池化环节中特征图通道间重要

性差异所带来的性能损耗问题,实验引入了通道注意力

机制 SE
 

block,对这一时间序列数据进行精细化特征提

取,具体步骤如图 2 所示。
步骤 1)通过数据预处理方法对原始数据 X( t) 进行

异常数据删除和归一化处理,得到时序数据 X′( t) ;
步骤 2)将时间序列数据 X′( t) 按照上述时序匹配方

法截取出各辅助变量对应的有效数据,并根据 f-CaO 采

样周期 T 进行均值压缩,得到新的时间序列数据 XT( t) ;
步骤 3)由于 SE

 

block 的输入格式为三维数据,设置

切片长度 n-step,将 XT( t) 进行整合后并按照时间步做切

片处理得到三维数据 XR( t) ,其维度为 H × W × C ;
步骤 4)设置 SE

 

block 中的激活函数、优化器、通道

缩放比例;
步骤 5)将 XR( t) 输入 SE

 

block 中学习其各通道间

的依赖关系,自适应地选择特征的表达,最终计算得出加

权后的数据特征 X
~

( t)= [X
~

1( t),X
~

2( t),…,X
~

8( t)]。

3　 基于改进的 SE-LSTM 水泥熟料 f-Cao 预测
模型

3. 1　 基于 SE-LSTM 的水泥熟料 f-CaO 预测模型

　 　 长短时记忆网络( long
 

short-term
 

memory,LSTM) 作

为循环神经网络( recurrent
 

neural
 

network,RNN) 的一种

特殊变体,其主要设计目标在于克服传统 RNN 在处理序

列数据时容易出现的梯度消失或梯度爆炸问题[19] ,可以

有效地传递和表达时间序列中的信息并且不会因为时间

过长而遗忘之前的有用信息。
每个 LSTM 单元由记忆细胞、输入门、遗忘门、输出

门组成,其中 3 个门通常使用 Sigmoid 激活函数进行激

活。 通过记忆细胞来存储信息,通过这些门控单元来控

制模型学习何时输入、遗忘和输出信息。 图 3 为 LSTM
模型的网络结构图。
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图 2　 融合注意力机制 SE
 

block 的特征提取方法

Fig. 2　 The
 

feature
 

extraction
 

method
 

incorporating
 

the
 

attention
 

mechanism
 

of
 

SE
 

block

图 3　 LSTM 的网络结构图

Fig. 3　 Network
 

structure
 

diagram
 

of
 

LSTM

　 　 其中, x t 为当前时刻的输入, h t -1 为上一时刻的输

出, C t 为当前时刻的细胞状态, LSTM 的计算公式如

式(3) ~ (8)所示。
i t = σ(Wi[h t -1,x t] + b i) (3)
o t = σ(Wo[h t -1,x t] + bo) (4)
f t = σ(Wf[h t -1,x t] + b f) (5)

C
~

t = tanh(Wc[h t -1,x t] + bc) (6)

C t = f t × C t -1 + i t × C
~

t (7)
h t = o t × tanh(C t) (8)
其中, Wi、Wo、Wf、Wc 分别为输入门、更新门、遗忘门

和输出门所对应的权重向量, b i、bo、b f、bc 分别为对应门

的偏置向量, σ 与 tanh 分别为 Sigmoid 和 tanh 激活函数,
通过上述公式来计算出当前时刻的输出 h t 和细胞状态

C t。
通过巧妙地结合长短时记忆网络( LSTM)与通道注

意力模块(SE
 

block),构建了融合注意力机制的 LSTM 的

水泥熟料 f-CaO 预测模型(下文统一称为 SE-LSTM 预测

模型)。 该模型采用了结合注意力机制的特征提取技术,
以精确捕捉关键特征,并通过 SE-LSTM 网络进行深度训

练,构建了一个高效的预测模型。 利用通道注意力模块,
模型显著增强了重要特征的影响力,同时降低了非关键

特征的干扰,从而成功解决了模型在识别特征变量重要

性差异方面的难题。
3. 2　 基于改进的 SE-LSTM 水泥熟料 f-CaO 预测模型

　 　 经过多次实验测试,发现 SE-LSTM 预测模型在处理

波动较大的 f-CaO 数据时表现欠佳。 尽管 SE-LSTM 的设

计在一定程度上缓解了梯度消失问题[20-21] ,但在面对大

幅度波动数据时,梯度问题依然突出。 这种数据波动会

导致反向传播过程中的梯度值变得极大或极小,进而造

成权重更新的困难。 同时,大幅度的数据波动也使得模

型难以捕捉到足够的上下文信息,严重降低了预测精度。
为了改善上述提出的问题,提出了基于改进的 SE-LSTM
水泥熟料 f-CaO 预测模型,其结构图如图 4 所示。

图 4　 基于改进的 SE-LSTM 预测模型结构图

Fig. 4　 Structure
 

of
 

the
 

improved
 

SE-LSTM
based

 

prediction
 

model

模型引入分类模块和加权模块,分类模块能够提供

对输入数据进行更细粒度的分类信息,使得模型能够自

适应地理解不同类别之间的关系,加权模块中引入可学

习的偏置项,使得模型能够自适应地为每个类别调整偏

置,最终通过分类和加权结果对 LSTM 预测结果进行调

整。 该方法增加了模型的表达能力,使其能够更好地适

应复杂的数据关系,同时提高了模型的灵活性和精确度。
分类模块是由扁平层和多个全连接层堆叠而成,如

图 5 所示。 使用全连接层执行多类别分类任务,将输入
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数据映射到不同类别的概率分布,提供了不同类别的预

测,使模型能够更好地理解输入数据的类别特征,增强模

型捕捉上下文信息的能力。

图 5　 分类模块网络结构图

Fig. 5　 Classification
 

module
 

network
 

diagram

分类模块通过扁平层( flatten
 

layer)对上述提取到的

特征数据 X(H,W,C) 进行展开,形成一个一维向量 X( t) ,使
得全连接层(dense

 

layer)能够对整个序列的特征进行全

连接操作。 然后将 X( t) 传递给全连接层,对其进行线性

变换并通过激活函数 ReLU 引入非线性,计算公式如

式(9)所示。
y i = ReLU(Wix + b i) (9)
其中, Wi 是对应层的权重矩阵, b i 为偏置向量,

ReLU 为激活函数;将最后一个全连接层的输出通过

softmax 激活函数进行规范化处理如式(10)所示。

softmax(x) = exi

∑ i
exi

(10)

得到包含对每个类别概率的向量 yCategory = [C1,C2,
C3,…,Cn] ,用于表示输入数据属于每个类别的可能性。

加权模块也是由扁平层和全连接层构成,如图 8 所

示。 模型通过引入可学习的偏置项,使得模型能够自适

应地为每个类别调整偏置。 这使得模型在序列中自适应

地调整每个类别的重要性,提高了模型在复杂序列任务

上的性能,提高了模型的灵活性。

图 6　 加权模块网络结构图

Fig. 6　 Weighted
 

module
 

network
 

diagram

加权模块包括前向传播过程和反向传播过程,前向

传播过程与上述分类模块相同,通过扁平层与全连接层

学习输入数据的非线性特征,但是不同之处在于其最后

一层全连接层未使用激活函数,使得最后一层为线性层,
利用其线性特性计算出含有每个类别的偏置权重的向量

yBias-weight = [W1,W2,W3,…,Wn] 。 在反向传播过程中,首
先定义均方差损失函数,如式(11)所示。

loss = 1
2n∑

n

i = 1
(Y_hat i - Y i)

2 (11)

其中, Y_hat 与 Y 分别为模型的预测值和真实值;其
次用链式法则计算损失对于各类的偏置权重的梯度,其
计算如式(12)所示。

∂loss
∂W i

= 1
n

(Y_hat i - Y i) (12)

其中, W i 给某个类别的偏置权重;通过梯度下降法

更新各类别的偏置权重,其计算如式(13)所示。

W′i = W i - η ∂loss
∂W i

(13)

其中, η 为神经网络学习率, W i 与 W′i 分别更新前

后的权重。 在训练集训练过程中,通过多次迭代调整权

重,使得损失逐渐减小,得到合适的偏置权重 yBias-weight 。
最后将分类模块结果 yCategory 和权重 模 块 结 果

yBias-weight 进行点积得到每个类别的偏置 yB ,并与 LSTM 部

分的输出结果 ĥ 进行相加得到最终预测结果 ŷ ,其计算

如式(14)所示。

ŷ =ĥ + (yCategory × yBias-weight) (14)
通过对 LSTM 结果的修正,使得模型可以同时考虑

分类信息和权重信息,更加灵活地适应不同类别之间的

差异,优化各类别之间的权重,提高预测精度。
3. 3　 基于改进的 SE-LSTM 预测算法步骤

　 　 表 3　 基于改进的 SE-LSTM 预测算法步骤

Table
 

3　 Improved
 

SE-LSTM
 

based
prediction

 

algorithm
 

steps
主要步骤:
　 　 (1)对原始数据集进行异常数据剔除、归一化等数据预处理
得到数据集 X( t) 。

(2)设置切片长度,激活函数以及通道缩放比例,对数据集

X( t) 根据上述方法进行特征提取,得到数据特征集 X~ ( t) 。
(3)设置 LSTM 节点数与激活函数
(4)设置分类模块与加权模块中的全连接层数、输出维度以

及各层所使用的激活函数。
(5)设置优化器,损失函数,划分数据集比例得到训练集、测

试集,并根据 X~ ( t) 与 f-CaO 数据训练得到改进 LSTM 预测

模型[22] 。
(6)将测试集输入预测模型中进行预测,将结果通过反归一

化得到最终 f-CaO 预测结果与模型预测性能指标。

4　 基于改进的 SE-LSTM 水泥熟料 f-CaO 预
测模型仿真

　 　 某水泥生产线每隔 2
 

h 化验一次水泥熟料样本得到
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图 7　 基于改进的 SE-LSTM 水泥熟料 f-CaO 预测流程

Fig. 7　 Improved
 

SE-LSTM
 

based
 

f-CaO
 

prediction
process

 

for
 

cement
 

clinker

对应 f-CaO 数据,每隔 5 s 通过 DCS 采集一组各辅助变量

的值,故一个水泥熟料 f-CaO 值对应 1
 

440 组辅助变量,
且每个 f-CaO 数据对应前两个小时的辅助变量数据。 通

过连续获取 19 个月的样本数据,得到共 6
 

864 个 f-CaO
数据和对应 9

 

884
 

160 组辅助变量数据,并用上述方法对

异常值进行处理后还有 3
 

705 个 f-CaO 数据和对应

5
 

335
 

200 组辅助变量,利用上述辅助变量的时序匹配和

均值压缩处理后得到 3
 

705 个 f-CaO 数据和对应 3
 

705 组

辅助变量作为最终的输入输出。 选择前 3
 

223 组数据作

为训练集,中间 370 组数据作为验证集,最后 112 组数据

作为测试集。 采用均方根误差 ( RMSE)、平均绝对误

差(MAE)、决定系数(R2)来评估预测模型的回归精度。
RMSE、MAE 的值越小,R2 值越接近 1,则模型的预测效

果越好,精度越高。

RMSE = 1
m∑

m

i = 1
(y i -ŷ i)

2 (15)

MAE = 1
m∑

m

i = 1
(y i -ŷ i) (16)

R2 = 1 -
∑

i
( ŷ i - y i)

2

∑
i

(y- i - y i)
2

(17)

实验以 TensorFlow 作为底层库,利用 Keras 框架来搭

建网络结构;选择全局平均池化作为注意力模块中池化

层的方式,以确保模型能够有效地捕获全局特征;对于全

连接层,采用了 Sigmoid 作为激活函数,以提供非线性的

转换能力。 为了提升模型的泛化能力并减少过拟合的风

险,将 LSTM 层数设置为 80 层,并在其后添加了一个参

数为 0. 3 的 Dropout 层;在模型训练中,选用 Adam 算法

来加快梯度下降的速度,确保优化的高效性。 设定均方

差为损失函数,并设置时间步为 40,总共进行 100 次训练

迭代。 然后将数据集分为训练集和测试集,并将它们分

别应用于 LSTM 与 SE-LSTM 网络中进行训练和预测。 通

过对比预测结果与真实值,计算了均方根误差( RMSE)、
平均绝对误差(MAE)以及决定系数( R2)来量化评估模

型的准确性。 下图展示了普通 LSTM 与 SE-LSTM 在预测

任务上的结果对比。

图 8　 普通 LSTM 预测效果图

Fig. 8　 LSTM
 

prediction
 

effect
 

diagram

图 9　 SE-LSTM 预测效果图

Fig. 9　 SE-LSTM
 

prediction
 

effect
 

diagram

表 4　 两种预测模型预测结果比较

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

the
 

forecasting
 

results
 

of
the

 

two
 

forecasting
 

models
模型 MAE RMSE R2

普通 LSTM 0. 195 0. 081
 

1 0. 086
 

3
SE-LSTM 0. 188 0. 076

 

6 0. 165
 

3

　 　 从图 8、9 以及表 4 可知,基于 SE-LSTM 模型的预测

效果以及模型的预测精度要略优于普通 LSTM 模型的预

测效果,通过注意力机制对各辅助变量数据进行加权后,
使得模型能够更加有效地提取数据中的重要信息。 但是

针对于波动性较大的数据预测效果较差,于是对模型做

出相应改进,提出了基于改进的 SE-LSTM 水泥熟料 f-
CaO 预测模型,其中分类模块采用 Flatten 层和 4 层全连

接层拼接,其输出维度分别为 512、512、256、20;权重模块

采用 Flatten 层和 2 层全连接层进行拼接,全连接层输出
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维度为 512、20。 根据上述操作步骤将训练集、验证集、
测试集放入所提出的网络中进行训练和预测,其预测结

果如图 10 所示,性能指标对比如表 5 所示。

图 10　 基于改进的 SE-LSTM 预测效果图

Fig. 10　 Improved
 

SE-LSTM
 

prediction
 

effect
 

diagram

从图 10 和表 5 可以看出,上述所介绍的模型在预测

效果及各项性能指标上均展现出相对于 SE-LSTM 预测

模型的显著优势。 此外,经过改进后的模型在处理波动

性较大的数据时,其预测效果也得到了显著提升。 基于

改进的 SE-LSTM 水泥熟料 f-CaO 预测模型是通过引入通

道注意力 SE
 

block 来提高模型提取数据特征的能力,并
利用分类、加权模块来挖据数据中的分类信息和权重信

息,弥补了模型在处理大幅度波动数据时可能出现的偏

差,提高了水泥熟料 f-CaO 含量预测的预测精度。
表 5　 两种预测模型预测结果比较

Table
 

5　 Comparison
 

of
 

the
 

forecasting
 

results
of

 

the
 

two
 

forecasting
 

models
模型 MAE RMSE R2

SE-LSTM 0. 188 0. 076
 

6 0. 165
 

3
改进的 SE-LSTM 0. 177 0. 058

 

6 0. 352
 

3

5　 结　 论

　 　 为了解决传统神经网络无法辨别不同变量对预测变

量的影响程度不同和针对波动性较大的数据预测精度较

差的问题,论文通过结合通道注意力机制 SE
 

block 和长

短时记忆网络 LSTM 对水泥熟料 f-CaO 含量进行预测,通
过与传统 LSTM 预测模型的对比试验可以看出新模型在

预测精度和预测效果上得到了一定的提升。 但面对波动

性较大的数据时,预测效果尚存优化空间。 为此,引入了

分类与加权模块对模型进行改良,使模型能够综合考虑

分类信息与权重信息,从而更加灵活地适应不同类别数

据间的差异。 实验结果表明,所提出的模型在预测精度

上有明显提升。 为了进一步提高模型的预测精度,未来

会考虑从数据集去噪和更换预测模型方向开展进一步

研究。
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