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复杂高炉炼铁过程的数据驱动建模及预测算法

郜传厚 1 渐 令 2 陈积明 3 孙优贤 3

摘 要 高炉炼铁过程的控制意味着控制高炉铁水温度及成份在指定的范围. 本文以高炉炉内热状态的重要指示剂— 高炉

铁水硅含量为研究对象, 针对机理建模难以准确预测、控制高炉铁水硅含量的发展变化, 利用数据驱动建模的思想, 建立了基

于多元时间序列的高炉铁水硅含量数据驱动预测模型. 实例分析表明, 建立的数据驱动预测模型能够很好地预测高炉铁水硅

含量, 连续预测 167 炉高炉铁水硅含量, 命中率高达 83.23 %, 预测均方根误差为 0.07260. 这些指标均优于基于单一硅时间序

列所建立的数据驱动模型, 对实际生产具有很好的指导作用.
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Data-driven Modeling and Predictive Algorithm for

Complex Blast Furnace Ironmaking Process

GAO Chuan-Hou1 JIAN Ling2 CHEN Ji-Ming3 SUN You-Xian3

Abstract Control of blast furnace ironmaking process means to control the temperature and compositions of blast

furnace hot metal within specific bounds. For the silicon content in blast furnace hot metal as a targeted indicator of

in-furnace thermal state, a data-driven based predictive model is constructed in this paper utilizing the information of

multivariate time series measured from the blast finance system. Through an example, it is indicated that the constructed

data-driven based predictive model has a good performance in predicting the silicon content in hot metal, with 83.23%

percentage of target hitting and 0.07260 of the root mean square error of prediction when the size of predicted sample

set is 167. These criteria are better than those achieved by data-driven predictive model based on univariate time series,

implying that the constructed data-driven predictive model based on multivariate time series can act as an important tool

to serve the production process.

Key words Blast furnace ironmaking process, data-driven, predictive model, silicon content in hot metal, time series

高炉炼铁过程是一个高度复杂的非线性过程,
其实质是将铁从铁矿石等含铁化合物中还原出来.
冶炼期间, 炉内将发生复杂的气 – 固、固 – 固、固 –
液相反应, 并伴随有高温、高压、多相共存、化学反
应与传递现象同时发生等特点. 高炉炼铁过程的复
杂性造成了对其进行有效控制十分困难, 时至今日,
炼铁过程仍要求高炉工长凭经验进行调节, 不能实
现自动控制. 目前, 高炉炼铁过程的建模与控制研究
已引起控制理论界和工业界的高度重视, 成为当今
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冶金科技发展的前沿课题[1].
长期以来, 国内外研究人员根据高炉炼铁内部

所发生的化学反应和传递现象建立了多种机理数学

模型[2−4]. 这些模型在理论上对于揭示高炉内部现
象和反映高炉炼铁机理起了一定的积极作用, 但亦
存在着准确性低及计算耗时多等缺点. 鉴于此, 数据
驱动建模技术正被广泛地研究, 以试图实现对高炉
炼铁过程的实时模拟和控制. 数据驱动建模技术是
以描述样本数据的特征作为建模的主要准则, 在 “数
据为自身说话” 的信念之下分析系统变量间的相互
关系, 其实质是一种 “黑箱” 建模技术. 高炉在炼铁
过程中, 具有丰富的在线和离线测量数据, 如原料参
数, 包括铁矿石成份、焦炭负荷、喷煤速率、焦炭比
等; 鼓风参数, 包括风量、风温、风压、富氧程度、鼓
风湿度等; 铁水成份参数, 包括铁水硅含量、铁水硫
含量等; 炉渣成份、炉渣碱度以及透气性指数等, 这
为实现高炉炼铁过程数据驱动建模提供了可能. 目
前, 利用数据驱动的思想所建立的高炉预测及控制
模型主要有自回归模型[5]、神经网络模型[6−7]、非线

性时间序列分析模型[8]、模糊模型[9]、贝叶斯网络模

型[10]、偏最小二乘模型[11]、支持向量机模型[12] 等.
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上述模型在建模时, 多是利用冶炼机理、专家经验
和一些统计方法, 如相关系数分析以及主元分析等,
确定输入、输出变量; 然后再利用神经网络、贝叶斯
网络、偏最小二乘法、支持向量机等工具的非线性

逼近能力, 通过不断训练学习的办法获取输入与输
出之间的逼近函数关系式, 并在此基础上建立相应
的预测、控制模型. 此外, 高炉炼铁过程的混沌预测
模型[13] 也是一种基于数据驱动的模型, 其建立的依
据是通过分析高炉生产数据, 计算表征系统具有混
沌性的特征指标, 如 Lyapunov 指数[13]、预测熵[14]、

关联维数[15] 等, 确定高炉冶炼过程的动态学具有混
沌特性, 然后利用混沌理论和方法对高炉炼铁过程
进行建模和控制. 这些数据驱动模型在不同时期及
不同生产条件下都曾起到一定的积极作用, 但也有
局限性, 如自回归模型[5] 只适用于平稳的炉况; 神经
网络、贝叶斯网络等模型[6−12] 不具有普适性, 难以
与高炉冶炼机理相结合; 混沌模型尽管能综合考虑
冶金工艺机理及生产数据特性, 但所建立的高炉铁
水硅含量预测模型[13, 16] 仅利用硅含量的历史数据,
没有充分利用高炉生产过程丰富的数据资源.
针对现有高炉炼铁过程数据驱动模型在实际使

用中所受到的种种限制、混沌模型在高炉建模时所

表现的能综合考虑冶金工艺机理及生产数据特性的

双重优点以及国内外文献尚无报道过同时考虑高炉

炼铁过程多个变量的混沌模型, 本文在现有对高炉
炼铁过程混沌辨识[13−15]、混沌建模 (利用单一硅序
列)[13, 16] 研究的基础上, 继续深入探测高炉炼铁过
程所具有的混沌规律, 特别是考虑高炉炼铁过程的
其他变量, 如铁水硫含量对硅含量变化的影响. 利用
多元时间序列相空间重构的方法[17], 建立基于数据
驱动的高炉铁水硅含量预测模型. 实例分析表明, 建
立的多元时间序列数据驱动预测模型, 相比较于单
元时间序列预测模型[13, 16], 具有形式简单、预测精
度高、计算复杂度低等优点, 可为高炉工长控制高炉
提供有效的指导.

1 基于数据驱动的预测算法

1.1 相空间重构

相空间重构技术又称嵌入技术, 它是上世纪 80
年代初由 Packard 等[18] 首次提出, 并经 Takens[19]

从理论上加以证明的, 其实质是用系统的一个或多
个变量的时间序列来重构相空间, 所得的新系统在
拓扑结构和概率特性等本质特征上与原系统保持一

致. 因此, 可通过分析研究新系统的特征来确定原系
统特征.
如某一动力系统 ΦΦΦ : Rn → Rm, 设 hj : Rn →

R 为二阶可微的测量函数, 则可得测量序列 {y(j)
i =

hj(XXX i)}N
i=1, 其中 y(j) ∈ R 是输出变量, XXX ∈ Rn 是

状态矢量, j = 1, 2, · · · ,m, i 表示离散时间. 利用相
空间重构技术[18], 将测量序列嵌入到 d 维的相空间

中去, 其状态矢量可表示为

YYY k = (y(1)
k , y

(1)
k−τ1

, · · · , y
(1)

k−(d1−1)τ1
, y

(2)
k , y

(2)
k−τ2

, · · · ,

y
(2)

k−(d2−1)τ2
, · · · , y

(m)
k , y

(m)
k−τm

, · · · , y
(m)

k−(dm−1)τm
)T

(1)
式中 τj 和 dj 分别是时间序列 {y(j)

i }N
i=1 的嵌入时滞

和嵌入维数, 且满足
∑m

j=1 dj = d, k = max{(d1 −
1)τ1, (d2− 1)τ2, · · · , (dm− 1)τm}+ 1, · · · , N . 相空
间的状态按照下述函数关系进行演化

YYY k+1 = FFF (YYY k) (2)

Takens 定理[19] 认为, 当嵌入维数 d 足够大时,
映射 FFF : Rd → Rd 与 ΦΦΦ : Rn → Rn 是拓扑等价

的, 所以可通过研究 FFF 的特性来确定 ΦΦΦ 的特性; 同
时 Takens 定理[19] 也指出, 当序列长度无限长且无
噪声污染时, 单一变量时间序列即包含系统演化的
所有信息, 因此只要利用单一变量时间序列就可重
构出原系统的相空间, 即m = 1.

1.2 预测算法设计

由式 (2) 知, 系统将来行为的预测可以通过寻
找合适的映射 FFF 来实现. 重新改写式 (2), 可得





y
(1)
k+1 = FFF 1(YYY k)

y
(2)
k+1 = FFF 2(YYY k)

...
y

(m)
k+1 = FFF m(YYY k)

(3)

预测输出将来值即寻找合适的 FFF i (i = 1, 2, · · · , m).
根据 FFF i 的类型, 可将预测模型分为全局模型、局部
模型及半局部模型, 其中局部模型因其计算简单、易
于实现而在实际中得到广泛应用, 其基本思想是根
据历史上与当前状态相似的状态的演变趋势, 预测
当前状态的演变趋势, 它所利用的只是有限个邻近
点处的信息, 而不是利用全部的样本点来拟合 FFF i.
以预测 y

(1)
k+1 为例, 考虑局部线性模型, 即

ŷ
(1)
k+1 = FFF 1(YYY k) ≈ a0 + αααTYYY k + εk+1 (4)

式中 ŷ
(1)
k+1 是 y

(1)
k+1 的预测值, εk+1 是噪声 (一般假定

为具有正态分布的白噪声), a0、ααα = (a(1)
1 , a

(1)
2 , · · · ,

a
(1)
d1

, a
(2)
1 , · · · , a

(m)
1 , · · · , a

(m)
dm

)T 是待定系数, 可通过
最小二乘拟合而得. 根据 Farmer 等[20] 提出的局部

预测的思想, 可设计预测算法为:
步骤 1. 确定各个变量时间序列的重构参数 τj

和 dj, j = 1, 2, · · · ,m, 并设定 k = N、邻域半径 ξ、

预测精度 r∗ 及预测样本长度 l.
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步骤 2. 搜寻 YYY k 的 ξ 邻域点 YYY k1 ,YYY k2 , · · · ,
YYY kn(ξ) , 即满足

‖YYY k − YYY kj
‖ ≤ ξ, kj < k, j = 1, 2, · · · , n(ξ) (5)

式中 ‖ · ‖ 表示无穷范数.
步骤 3. 确定这 n(ξ) 个邻域点的下一步迭代点

YYY k1+1,YYY k2+1, · · · ,YYY kn(ξ)+1 , 并求它们的第一个分量
y

(1)
k1+1, y

(1)
k2+1, · · · , y

(1)
kn(ξ)+1

.
步骤 4. 利用最小二乘法拟合参数 a0 和 ααα, 使

得下式达到最小值

minS =
1
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n(ξ)∑
i=1

(y(1)
ki+1 − a0 −αααT YYY ki

)2 (6)

即通过求解
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(8)
步骤 5. 利用式 (4) 对 y

(1)
ki+1 进行预测.

步骤 6. 更新 k = k + 1, 重复步骤 2∼ 5, 直到
k = N + l.
步骤 7. 计算预测精度

r =

√√√√1
l

l∑
i=1

(y(1)
N+i − ŷ

(1)
N+i)2 (9)

比较 r及 r∗ 的大小,若 r ≤ r∗,停止计算;若 r > r∗,
修正 ξ, k = N , 重复步骤 2∼ 6.

2 应用验证

2.1 生产数据

本文以国内某钢铁厂 1 号高炉采集的生产数据
为研究对象, 验证上述预测模型及算法的有效性.
在高炉生产过程的各项输出数据中, 高炉炉温

作为高炉炉缸热状态的指示, 是评定生铁质量和高
炉炉况稳定性的重要指标. 一方面为了保证生铁质
量, 高炉炉温必须处于某一指定的范围之内; 另一

方面为了保证高炉炉况的稳定和顺行, 高炉炉温的
波动幅度又不宜过大. 在实际生产中, 由于测量困
难, 常常用高炉铁水硅含量 (Si, wt% —重量百分
率) 来表示高炉炉温, 间接地反映高炉炉缸的热状
态. 铁水硅含量的波动反映了炉温的波动, 它的持续
上升和持续下降, 则反映了炉缸是向热还是向凉变
化, 因此高炉铁水硅含量的预测与控制构成了高炉
操作指导的基础. 鉴于此, 本文选用高炉铁水硅含
量为预测目标 (记作 y(1)). 文献 [13−15] 的研究表
明, 高炉铁水硅含量时间序列在其演化过程中具有
正的最大 Lyapunov 指数[13]、预测熵为大于 0 的有
限值[14]、关联维数存在且为分数[15], 这说明高炉炼
铁过程具有混沌性, 也为将混沌理论用于研究高炉
铁水硅含量的建模和控制提供了依据. 因此, 可以用
第 1.2 节建立的预测算法对高炉铁水硅含量进行预
测. 虽然在理论上可通过无限长且无噪声污染的单
－高炉铁水硅含量时间序列重构系统相空间[19], 但
在实际中, 过程噪声及测量噪声总是存在于实际测
量序列中. 因此, 为了获取更多的系统信息, 本文同
时选用铁水中另外一个重要成份— 高炉铁水硫含

量 (S, wt %, 记作 y(2)) 作为输出变量, 其时间序列
也参与重构系统相空间. 图 1 是这两个输出变量的
时间序列. 时间序列长度为 5 167, 采样周期大约为
2 h, 其中前 5 000 炉数据作为训练集, 后 167 炉作
为测试集. 这样选择训练集及测试集是为了与文献
[16] 中的结果进行对比.

(a) 高炉铁水硅含量

(a) Silicon content in blast furnace hot metal

(b) 高炉铁水硫含量

(b) Sulfur content in blast furnace hot metal

图 1 时间序列图

Fig. 1 Time series

2.2 重构参数确定

在利用式 (1) 对高炉炼铁过程进行相空间重构
时, 有两种参数需要确定, 即时滞 τi 和嵌入维数 di

(i = 1, 2). 时滞的选取应使得相空间矢量点最大限



728 自 动 化 学 报 35卷

度的独立但又要保持一定的关联, 通常可采用自相
关函数法[21] 确定时滞, 即计算

R(τ) =

N−τ∑
i=1

(yi − ȳ)(yi+τ − ȳ)

N∑
i=1

(yi − ȳ)2
(10)

式中 ȳ 表示时间序列 {yi}N
i=1 的平均值. 当 R(τ) ≈

e−1 时, 对应的 τ 即为所确定的时滞. 图 2 给出了通
过自相关函数所确定的高炉铁水硅含量和硫含量时

间序列对应的时滞. 从图 2 可看出, 当时滞为 3 时,
硅含量时间序列的自相关函数最接近 e−1, 所以 τ1

= 3; 当时滞为 2 时, 硫含量时间序列的自相关函数
最接近 e−1, 所以 τ2 = 2.

图 2 高炉铁水硅含量和硫含量时间序列

重构参数— 时滞的确定

Fig. 2 Determination of time delay used for

reconstructing state space from the time series of silicon

content and sulfur content in blast furnace hot metal

嵌入维数 di (i = 1, 2) 的确定可采用 Kennel
等[22] 和 Boccaletti 等[23] 提出的伪邻域点方法进

行, 具体步骤如下:
步骤 1. 设定初始值: di = 1, 计数器Mi(d) = 0

(i = 1, 2), 阈值 σ 和 δ;
步骤 2. 在 d = d1 + d2 维空间内, 计算 YYY k 与

其最近邻域点 YYY k,NN 的欧式距离 s(YYY k,YYY k,NN ; d);
步骤 3. 更新 d = d+1, 可通过 d1 +1或 d2 +1

实现, 计算此时 d + 1 维的距离为

si(Yk,YYY k,NN ; d + 1) =√
s2(YYY k,YYY k,NN ; d) + (y(i)

k−diτi
− y

(i)

(k,NN)−diτi
)2

其中, i = 1, 2, 若 si/s ≥ σ, 则认为当维数 d → d +
1 时, 出现一对伪邻域点, 相应地, 计数器Mi(d) =
Mi(d) + 1;

步骤 4. 改变 k 值, 重复步骤 2 和 3, 直至 k 历

经相空间轨道中的所有点, 若此时Mi(d) ≥ δ, 则 di

= di + 1;
步骤 5. 更新 d = d + p, 其中 p 为Mi(d) (i =

1, 2) 中计数器大于 δ 的个数, 重复步骤 2∼ 4, 直至
所有的Mi(d) < δ (i = 1, 2), 便得到最优的 di (i =
1, 2), 因此可得最优嵌入维数 d = d1 + d2.
在运用上述算法确定嵌入维数时,不同的阈值 σ

和 δ 将产生不同的结果. σ 用于判别相空间中最邻近

的矢量点是否为伪邻域点, 理论上其值应大于 1, 并
且嵌入维数 d 的值随 σ 的增大将趋于饱和[23]; δ 表

示伪邻域点的百分比上限, 超出此上限重构过程即
停止, 其值的选取应越小越好[23]. 对于干净序列 δ =
0, 即表示在相空间中伪邻域点个数为 0, 但在实际
中, 由于序列内包含噪声, 因此 δ 应选为大于 0 的正
数[23]. 由于 σ 和 δ 不是嵌入维数 d 的连续函数, 所
以它们的值不能经严格的数学推导得出. 在实际计
算时, 常常从模型精度与计算速度两方面考虑来确
定 σ 和 δ, 因此所得结果未必是全局最优的, 但应能
满足实际要求. 考虑到 σ、δ 和 d 的关系, 本文采用
正交实验的方法确定它们的值, 即选取使得 d 饱和

的最小 σ, 并选取此时对应的最小 δ. 通过正交实验
表明,本文选取的硅序列和硫序列在 σ = 10、δ = 15
时嵌入维数达到饱和, 此时 d1 = 8、d2 = 3, 即相空
间的维数为 d1 + d2 = 11. 这一结果低于单一硅时
间序列重构需要的维数 d = 18[16], 因此所建立的模
型的预测速度也会快于基于单一硅时间序列的预测

模型的计算速度.

2.3 预测结果与讨论

利用上述所得的时滞及嵌入维数结果, 即可通
过预测算法对图 1 中的测试集进行预测, 设定 r∗

= 0.08538, 该数值是文献 [16] 的最好结果. 考虑到
铁水硅含量与铁水硫含量不在一个数量级, 在利用
式 (5) 寻找 YYY k 的最近邻域点时, 对硅序列和硫序
列做了归一化处理. 计算表明, 当 ξ = 1.0 时, r =
0.07260 < r∗. 图 3 (见下页) 是相应的预测结果图.
从图 3 可以看出, 预测值能很好地跟踪实际值的变
化, 特别是在一些炉次波动比较大的情况, 如 18、19
炉, 58、59 炉, 65、66 炉, 88、89 炉, 113、114 炉和
146、147 炉等, 预测值也能及时地反映实际值的变
化, 这在一定程度上改善了一般时间序列预测模型
强惯性的缺点[8], 即预测值难以及时跟踪波动比较
大的硅含量变化. 这一现象也可通过将预测结果与
一般时间序列模型的预测结果对比加以说明, 为此
构造最为简单的时间序列模型

ŷ
(1)
k+1 ≈ y

(1)
k (11)

图 4 (见下页) 给出了该模型的预测结果. 观察
发现, 在上述硅值波动比较大的炉次, 硅预测值均难
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以及时跟踪实际值的变化. 进一步考虑模型的预测
命中率 J , 其定义为

J =
1
l

l∑
i=1

Hi × 100% (12)

其中, l 表示预测样本长度, ŷ
(1)
i 表示 y

(1)
i 的预测值,

H(·) 是 Heaviside 函数, 定义为

Hi =

{
1, ‖ŷ(1)

i − y
(1)
i ‖ < 0.1

0, 否则
(13)

图 3 基于多元时间序列的高炉铁水硅含量的

混沌局部线性预测结果图

Fig. 3 The chaotic local linear prediction results of silicon

content in hot metal based on multivariate time series

图 4 基于单一硅序列的高炉铁水硅含量预测结果图

Fig. 4 The prediction results of silicon content in hot

metal based on single silicon time series

预测命中率是冶金生产中用来衡量模型优劣的

重要指标. 通过计算得, 模型 (4) 的预测命中率 J =
83.23%, 而模型 (11) 的预测命中率仅为 74.85%,
上述硅值波动比较大的炉次模型 (11) 均未命中. 这
一结果对于连续预测 167 炉铁水硅含量而言, 是十
分令人鼓舞的, 并且与模型 (11)相比,模型 (4)还有
很大的改进空间. 此外, 这个结果也较文献 [16] 所
建立的基于单一硅序列的二阶预测模型的结果 J =
79.04% 有了较大改进, 对高炉工长控制高炉操作具
有很好的指导意义.
从以上结果可看出, 基于多元时间序列的混沌

局部预测模型比单元时间序列模型具有更高的命中

率及预测精度, 同时也较单元序列模型具有更强的
跟踪硅含量变化的能力. 进一步对比模型发现, 多元
时间序列预测模型重构维数为 11, 而基于单一硅序
列预测模型的重构维数为 18[16], 前者的模型参数比
后者少, 因此多元序列模型在具有更高精度的前提
下, 还具有模型形式简单、计算复杂度低、运算速度
快等优点. 同时, 与文献 [16] 所建立的二阶模型相
比, 本文所采用的仅仅是基于多元时间序列重构的
混沌局部线性预测模型, 而且建立模型时只是增加
了硫序列的信息, 因此模型还具有很大的改进空间.
可以预见, 随着模型阶数 (非线性) 的提高或更多高
炉变量信息 (如输入变量信息) 的利用, 预测模型的
精度有望进一步提高. 不过也应注意到, 基于多元时
间序列的预测模型比基于单元时间序列的预测模型

需要更多的高炉信息, 因此在检测设备以及数据分
析上具有更高的要求. 此外, 在重构相空间确定阈值
σ 和 δ 时, 所得结果并不是全局最优的, 如何获取 σ

和 δ 的全局最优值十分困难, 值得进一步对其进行
研究.

3 结论

1) 基于多元时间序列的高炉铁水硅含量数据驱
动预测模型能很好地反映高炉铁水硅含量的变化,
取得了较高的命中率 J = 83.23% 和较低的预测均
方根误差 r = 0.07260, 并且在一些硅含量波动比较
大的炉次, 多元序列模型也能及时跟踪硅值的变化,
这在一定程度上改善了一般时间序列模型强惯性的

缺点.
2) 与基于单一硅序列的高炉铁水硅含量预测模

型[16] 相比较, 基于多元时间序列的数据驱动模型具
有精度高、形式简单、计算复杂度低、运算速度快等

优点, 但亦存在着要求更多的高炉数据检测设备及
更为充分的数据分析等条件. 同时随着更多高炉变
量的引入, 最优阈值 σ 和 δ 的确定也会变得更为困

难.
3) 目前, 对基于多元时间序列的高炉铁水硅含

量数据驱动模型的研究尚处于探索阶段, 模型的建
立仅仅利用高炉铁水硅含量和铁水硫含量的信息,
并且是线性的. 从应用验证的结果可以看出, 模型在
描述高炉铁水硅含量的发展变化上具有很大的潜力,
并有望通过提高模型阶数 (非线性)、引入更多高炉
变量信息、寻求阈值 σ 和 δ 的全局最优值等手段进

一步提高模型精度, 最终实现高炉铁水硅含量的准
确控制.
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