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引言 

新型干法水泥生产技术已成为当代水泥工业

发展的主流，预分解技术是其核心技术之一。分解

炉承担煤粉燃烧、气固换热和碳酸盐分解任务，使

生料入窑时分解率达到 90%以上[1]。由于分解炉的

非线性、强耦合性、多干扰、大时滞等特征使得预

分解环节的优化控制难度加大，准确建立其出口温

度预测模型有利于解决阻碍水泥生产的技术问题。

面对水泥实际生产过程中的大量数据，如何从变量

众多的数据中提取有用数据是首要目标，传统的变

量选择方法遇到自变量过多的情况，往往会导致共

线性问题，因此进行变量选择的时候可能会丢失重

要因子，从而大大降低模型的解释力度[2]。针对上

1
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述问题，LASSO (Least Absolute Shrinkage and 

Selection Operator)和 ElasticNet 方法先后被提出并

被加以应用[3-4]，二者通过在损失函数上增加不同

的惩罚因子使得部分回归系数压缩为 0，实现变量

筛选。文献[5]利用 LASSO 方法在影响电力价格的

众多变量中挑选出关键变量，实现数据降维，获得

对变量选择合理见解并在此基础上建立电力价格

预测模型；文献[6]使用 ElasticNet 方法实现特征筛

选，应用于电力系统暂态稳定裕度评估。 

随着深度学习算法的发展，一些深度学习模型

渐渐应用到预测模型的建立上。长短时记忆(Long 

Short-Term Memory，LSTM)神经网络源于循环神

经网络(Recurrent Neural Network，RNN)，解决了

循环神经网络在反向传播过程中存在的梯度消失

和梯度爆炸问题，解决长期依赖性。由于前馈结

构网络处理时序信息的能力一般，影响所构建模

型的精度，LSTM 能对输入进行选择记忆，在处

理时序数据时表现出优异性能[7]，被广泛用于预测

模型的建立。文献 [8]通过主成分分析 (Principal 

Component Analysis，PCA)降低数据维度并输入

LSTM 建立了风电机网相互作用预测模型；文献[9]

分析了 LSTM 在时序数据分析中的优点，将其应

用在股票价格预测上。 

LSTM 包含许多非线性隐含层，相对于传统模

型对特征的表达更加细致，可应对复杂环境建模，

关于其应用在分解炉出口温度预测的研究还尚未

出现。结合众多学者对分解炉出口温度预测的研究

及其不足之处，本文提出一种 ElasticNet 结合 LSTM

的分解炉出口温度预测模型。首先对水泥生产现场

采集到的数据进行数据分析，利用 ElasticNet 方法

筛选相关变量，得到不同变量的压缩系数并且论述

ElasticNet 如何实现参数寻优；其次为建立精确的

LSTM 神经网络，分析不同隐含层和神经元个数对

模型的影响，建立分解炉出口温度预测模型，并进

行试验仿真确定模型精度，结果表明其精度高于未

进行变量筛选和 LASSO 变量筛选的情况；为进一

步验证该方法的有效性，与 BP 神经网络、RBF 神

经网络传统方法进行对比，说明模型的精度要优于

传统方法，可以实现更加精确的温度预测。 

1  方法论述 

1.1 LASSO 与 ElasticNet 

LASSO 方法由 Robert Tibshirani[10]首次提出，

该方法是一种压缩估计，通过构造模型系数的 L1

范数作为惩罚因子，将最小二乘估计得到的较小的

系数压缩为 0，从而获得稀疏解，实现对显著性变

量进行选择和参数估计。 

对于已有样本(Xi,Yi)，i=1,2,...,n，其中 R p
i X

为样本的 p 个特征变量，Yi 为一维响应变量，定义

多元线性回归模型： 
 Y Xβ ε  (1) 

式中：β 为回归系数；ε 为随机扰动，ε~N(0,σ2)。

线性回归的优化目标函数： 
2
2

1ˆ arg min
2

 β Y Xβ
β

  (2) 

LASSO 方法通过在(2)中增加 L1 范数，得到: 
2
2 1

1ˆ arg min
2 2


  β Y Xβ β

β
 (3) 

式中：λ 为惩罚参数，λ 的取值决定了对回归系数

压缩的强弱，能够使无关特征的系数尽可能地减

小，从而达到特征选择的目的。 

LASSO 方法继承了传统方法的优点，但是对

于回归系数的选择可能会出现过度压缩的情况，因

为在很多特征相互关联的情况下，LASSO 可能只

随机考虑这些特征中的一个。Zou 等[11]针对上述问

题，在 LASSO 方法的基础上引入 L2 范数，提出

ElasticNet 方法，如式(4)所示： 
2
2

1 2

1ˆ arg min
2

(1 )
2
 

  

  
 

β Y Xβ
β

β β  (4)
 

通过结合 L1, L2 范数使得 ElasticNet 既保留了

LASSO 容易产生稀疏解的特性，也结合了 L2 正

2
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则化岭回归的性质，同时解决了 LASSO 方法在多

变量相关性大时产生多个解的问题，在变量选择

时可以有效剔除无关变量，保留相关性大的有关

变量。 

1.2 长短时记忆神经网络(LSTM) 

RNN 是一种反馈神经网络，相比于 BP, RBF

等前馈神经网络具有自反馈机制，能够将先前输入

产生的影响向下传递。但是原始循环神经网络由于

参数共享，在误差反向传播时，用于更新神经网络

权重值的梯度存在消失或者爆炸的问题，使得模型

难以学习更早的信息。LSTM 模型在 RNN 的内部

增加一个长期记忆状态和多个门控单元来解决

RNN 在反向传播期间产生的梯度消失和梯度爆炸

问题，使得 LSTM 可以学习长期依赖信息。LSTM

的核心概念在于细胞状态以及“门”结构，内部结构

如图 1所示。Ct–1和Ct分别代表细胞的旧态和新态，

细胞状态相当于信息的传输路径，让信息能在序列

中一直传递下去。内部包含遗忘门、输入门、输出

门 3 种门结构，门的输出值都在[0, 1]之间，用于控

制不同信息的通过。同一时刻，一个 LSTM 元组

包含了 3 种输入，当前时刻输入 xt，上一时刻的输

出 ht–1，以及上一时刻的细胞旧态 Ct–1。 

 
图 1  LSTM 元组内部结构 

Fig. 1  LSTM network structure 

遗忘门决定细胞旧态 Ct–1 能否保存到当前的

细胞新态 Ct 中。对于系统读取到的上一时刻输出

ht–1 和当前时刻输入 xt，遗忘门输出 ft 为： 

f 1 f( [ , ] )t t tf h x  W b  (5) 

输入门决定当前时刻网络输入 xt 能否保存到

细胞新态 Ct。it 与邻近 tanh 层的输出 Ct′产生候选

信息更新并且存储细胞信息，之后与细胞旧态 Ct–1

和遗忘门的输出产生新的细胞状态 Ct。 

i 1 i( [ , ] )t t ti h x  W b  (6) 

C 1 Ctanh( [ , ] )t t tC h x
  W b  (7) 

1t t t t tC i C f C 
     (8) 

输出门决定细胞新态 Ct 对此时元组输出 ht 的

影响。输出门的输出 ot 如公式(9)所示，LSTM 元

组在 t 时刻的输出 ht 如公式(10)所示。 

o 1 o( [ , ] )t t to h x  W b  (9) 

tanh( )t t th o C   (10) 

式(5)~(10)中：σ 为 sigmoid 激活函数，Wf，Wi，

WC，Wo 分别表示遗忘门、输入门、细胞状态、输

出门的权重矩阵，bf，bi，bC，bo 分别表示遗忘门、

输入门、细胞状态、输出门的偏置向量。 

LSTM 结构中的 h 相当于 RNN 结构中对短时

输入敏感的部分，而 C 则实现长时记忆功能，各

种门控单元将短时记忆与长时记忆相结合，这种机

制使得 LSTM 实现信息的长期筛选与保留，有效

地解决长期依赖问题。 

2  ElasticNet-LSTM 温度预测模型 

2.1 数据分析 

仿真数据来自于水泥实际生产数据。在变量选

择方面，大多数学者[12-13]围绕风(3 次风)、料(生料

量)、煤(喂煤量)这 3 个主要变量对分解炉温度展开

研究。这些变量的选取方法大多来自于操作人员的

人为经验，由于分解炉内部结构复杂、变量众多，

单单依靠人为经验法选取变量难以全面概括分解

炉系统的内部规律，本文结合分解炉结构与工况，

选取了包含生料喂料量、分解炉喂煤量、高温风机

转速和阀门开度在内的 21 个变量用以对分解炉出

口温度进行分析，并选用 ElasticNet 方法对 21 个变

量进行参数估计，用以筛选相关变量。 

3
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2.2 ElasticNet 参数确定与变量选择 

ElasticNet 方法筛选变量的关键在于如何选取

α和 λ，对于式(4)，当 α取值为 1 时，此时就变为

LASSO 方法。 

采用 K 折交叉验证误差最小来确定模型参数。

在数据预处理时，通常将数据分为训练集和测试

集，K 折交叉验证在样本数据数量有限的情况下可

以充分利用训练集，将训练集随机划分为 K 个集

合，每次交叉验证时，选择 1 个集合作为验证集测

试模型误差，其余 K–1 个集合作为训练集训练   

模型。 

在取值[0.01~0.99]范围内，步长越小，计算精

度越高，计算时间越长[14]。以 0.01 为步长，采用

10 折交叉验证平均误差最小进行参数寻优。取

α=0.99 时的验证过程作为介绍。首先将训练集随机

划分为 10 个子集，每次选择 1 个子集作为测试集，

其余的 9 个子集作为训练集，交叉 10 次，使得每

个子集都做 1 次测试集，计算不同 λ取值下交叉验

证的平均误差，取误差最小时的 λ作为此时 α的匹

配值。图 2 为 α=0.99 时交叉验证误差随变化的

关系曲线。当 λ=0.037 64 时交叉验证误差最小，最

小误差为 15.573。 

 
图 2  交叉验证误差随 λ变化关系曲线 

Fig. 2  Cross-validation error curve 

按照上述方法计算所有(α, λ)，以交叉验证误差

最小原则得到最优的 α=0.84，此时对应的 λ=  

0.041 32，最小误差为 15.570。用确定参数的 Elastic 

Net 方法对 21 个变量进行筛选和参数估计，得到

各个变量的压缩系数见表 1 所列。 

表 1  各个变量的压缩系数 
Tab. 1  Compression coefficients of various variables 

参数变量 压缩系数 参数变量 压缩系数 
窑头温度 1.131 风机转速 0 
窑头压力 1.074 窑速 0 
炉出口压力 0.312 风机开度 –0.131 
烟室压力 0.246 三次风压 –0.173 
混合室温度 0.231 三次风温 –0.214 
出口气体 O2含量 0.231 出口气体CO含量 0 
废气温度 0.168 炉喂煤量 –1.008 
窑喂煤量 0.052 混合室压力 –1.342 
二次风温 0 窑进料量 –1.567 
出口气体 
NO 含量 

0 
旋涡分解室 
温度 

–4.327 

烟室温度 –0.421   

2.3 模型整体流程 

ElasticNet-LSTM模型的整体流程如图 3所示。 

 
图 3  ElasticNet-LSTM 模型的整体流程图 

Fig. 3  Overall flowchart of the ElasticNet-LSTM model 

3  算例分析 

3.1 实验设计 

仿真实验采用安徽某公司 6 000 t/d 水泥生产

4
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线 2014 年 6 月的生产数据，利用所测得的 1 278 组

数据进行分析预测，其中 1 100 组作为训练集，178

组作为测试集。由于数据包含温度、压强等不同量

纲的变量，需要将输入变量做归一化处理，如式(11)

所示。 
min

max min

i
i

x xx
x x





  (11) 

为验证 ElasticNet-LSTM 分解炉出口温度预测

模型的准确性，将经过归一化和 ElasticNet 变量筛

选得到的数据作为 LSTM 网络的输入量，得到预

测结果与真实值进行对比，同时引入 BP 神经网络、

RBF 神经网络传统方法的预测结果，通过对比不同

的算法在分解炉出口温度预测的精度，来验证

ElasticNet-LSTM 模型的有效性。选取平均绝对百

分比误差(Mean Absolute Percentage Error，MAPE)

和均方根误差(Root Mean Square Error，RMSE)作

为评价指标对模型的预测效果进行定量分析。如式

(12), (13)所示。 

a p a
1

1 ( ( ) ( )) / ( )
n

t
MAPE y t y t y t

n 

   (12) 

 2
a p

1

1 ( ) ( )
n

t
RMSE y t y t

n 

   (13) 

式中：n 为测试样本数；ya(t)、yp(t)分别为 t 时刻测

试样本实际值和模型预测值。 

3.2 LSTM 网络分析 

建立预测分解炉出口温度的 LSTM 模型需要

确定输入单元数、输入数据时间步数、隐含层层数、

隐含层神经元个数以及输出单元数 5 个参数。输

入、输出单元数根据筛选变量以及预测目标分别确

定为 16 维和 1 维。隐含层以及神经元的数目决定

了神经网络训练时间以及预测精度，实际使用时，

其数量并非越多越好，过多的隐含层和神经元个

数会加大模型复杂度，增加训练时间，预测精度

也不会提高。为选择最佳隐含层和神经元数目，

设计 1，2，3，4 层隐含层，内部包含 50，100，

150，200 个神经元的 LSTM 网络，不同隐含层及

神经元数目对模型的影响见表 2 所列。 

表 2  不同隐含层和神经元数目的预测结果误差 
Tab. 2  Errors in prediction results of different hidden layers 

and the number of neurons 

隐含层 
神经元数目 

50 100 150 200 
1 1.889 1.885 1.861 2.087 
2 1.761 1.842 1.906 2.133 
3 1.721 1.708 1.944 1.929 
4 2.018 2.099 2.115 2.047 

由表 2 可以看出，LSTM 网络包含 3 层隐含层，

每层内含 100 个神经元时的预测结果误差最小，增

加或减小隐含层层数和神经元个数都会使模型的

预测结果误差增大，因此选择 3 层隐含层，每层内

含 100 个神经元的 LSTM 网络。 

3.3 实验结果分析 

利用 3.2 节 ElasticNet 得到的变量筛选结果，

时间步数设置为 4，神经网络的优化算法选择随机

梯度下降的 Adam 函数，得到不同方法处理变量的

预测值与真实值的变化趋势如图 4 所示，部分预测

结果见表 3 所列。 

 
图 4  不同方法处理变量预测结果 

Fig. 4  Variable prediction results of different methods 

由图 4 可以看出，3 种模型在真实温度波动较

大的情况下都可以实现较好的预测，其中

ElasticNet-LSTM 模型的预测结果最接近真实值，

而未进行变量筛选和 LASSO 方法的预测结果则相

对较差，尤其在预测曲线前部和中部均有较大的差

值。统计得到 ElasticNet-LSTM 模型的预测差值有
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83.1%在 2 ℃区间以内，有 3.4%高于 4 ℃区间，最

大差值为–6.13 ℃，LSTM 和 LASSO-LSTM 模型则

分别为 55.4%, 7.9%, –5.52 ℃和 58.4%, 5.1%, 

–6.25 ℃。表 3 列出不同模型在数据中部(85~94 点)

的预测情况，从预测误差上看，ElasticNet-LSTM

模型的 MAPE 和 RMSE 最小，虽然最大温差略高

于 LASSO 方法，但总体上结果最优。为充分验证

ElasticNet-LSTM 分解炉出口温度预测模型的准确

性，引入 BP 神经网络、RBF 神经网络传统方法进

行对比。模型的平均绝对百分比误差 MAPE 和均

方根误差 RMSE 对比见表 4 所列。温度预测曲线

如图 5 所示。 

表 3  不同预测方法部分结果比较 
Tab. 3  Comparison of some results of different prediction methods 

预测点 真实值 
LSTM LASSO-LSTM ElasticNet-LSTM 

预测值 差值 预测值 差值 预测值 差值 
85 895.601 897.709 2.108 896.299 0.698 894.630 –0.971 
86 895.601 897.710 2.108 897.031 1.430 895.266 –0.335 
87 895.601 898.224 2.623 897.064 1.463 895.209 –0.392 
88 896.022 898.357 2.335 897.446 1.424 896.457 0.435 
89 895.601 899.195 3.594 897.954 2.353 896.986 1.385 
90 895.601 897.913 2.312 897.186 1.585 896.232 0.631 
91 895.601 898.302 2.701 898.292 2.691 897.146 1.545 
92 895.601 898.173 2.572 898.187 2.586 896.993 1.392 
93 894.228 899.324 5.096 898.237 4.009 896.924 2.696 
94 896.022 897.759 1.737 896.455 0.433 895.414 –0.608 

MAPE 
 

0.216 0.206 0.146 
RMSE 2.348 2.190 1.708 

 
表 4  预测结果误差对比 

Tab. 4  Error comparison of prediction results 

预测方法 MAPE RMSE 
BP 0.311 3.733 

RBF 0.407 4.463 
ElasticNet-LSTM 0.146 1.708 

 
图 5  对比方法温度差值曲线 

Fig. 5  Temperature difference curve of comparison method 

图 5 所示的传统方法预测值都没有很好地拟

合实际曲线，BP 神经网络在数据中部预测良好，

但是在第 1温峰(35~65点)和温谷(125~150 点)分别

出现了预测温度提前上升和滞后下降的情况，最大

预测差值达到 13.0 ℃，而 RBF 神经网络在第 1 温

峰表现良好，但在数据中部和温谷预测温度均偏

高，最大预测差值为 13.4 ℃，而 2 种方法在第 2

温峰(160~175 点)预测值均远小于实际温度。由表

4 可以看出预测误差最小的是 ElasticNet-LSTM 模

型，其次是 BP 神经网络，RBF 神经网络预测误差

最大。相比于 BP, RBF 神经网络，LSTM 神经网络

内部的门控单元和长期记忆状态使得模型能够长

时间学习和保留历史数据中有用信息，有利于解决

分解炉大时滞等特性所带来的影响，所提出的方法

可以更精确地预测水泥分解炉出口温度。 
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4  结论 

(1) 基于 ElasticNet-LSTM 的水泥分解炉出口

温度预测模型，在传统风、煤、料的基础上充分考

虑影响出口温度的指标，利用 ElasticNet 进行变量

筛选，保留相关变量同时降低数据维度，并且分析

论述 ElasticNet 如何进行参数寻优以达到筛选最佳

变量的目的。 

(2) 为建立精确的 LSTM 神经网络，针对实验

算例数据，分析说明 LSTM 神经网络不同隐含层

层数和神经元个数对预测的影响。筛选变量分析预

测结果，得到 ElasticNet-LSTM 预测效果最好，

LASSO 其次，未进行变量筛选最差。 

(3) 与 BP 神经网络、RBF 神经网络方法进行

对比，ElasticNet-LSTM 模型得到的预测值更加接

近真实值，预测结果可以准确跟随真实温度变化趋

势，拥有更小的预测误差，充分说明所提出的方法

可以更精确地预测分解炉出口温度。 
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