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摘    要   高炉铁水硅含量是铁水品质与炉况的重要表征, 冶炼过程关键参数频繁波动及大时滞特性给高炉铁水硅含量预

测带来了巨大挑战. 提出一种基于最优工况迁移的高炉铁水硅含量预测方法. 首先, 针对过程变量频繁波动问题, 提出基于

邦费罗尼指数的自适应密度峰值聚类算法, 实现对高炉冶炼过程变量的工况划分, 并建立不同工况硅含量预测子模型. 其
次, 针对冶炼过程的大时滞特性, 定义相邻时间节点间的硅含量工况迁移代价函数, 并提出多源路径寻优算法, 实现冶炼过

程中硅含量最优工况迁移路径及当前时刻硅含量最优预测值的求解. 最后, 基于工业现场数据验证了所提方法的有效性与

准确性.
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Prediction Method of Hot Metal Silicon Content in Blast Furnace

Based on Optimal Smelting Condition Migration
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Abstract   The hot metal silicon content in blast furnace can characterize the hot metal quality and the condition of
blast furnace. It poses a great challenge to the online prediction of silicon content because of the frequent fluctu-
ation of smelting parameters and the existence of large time delay during the ironmaking process. This paper pro-
poses an algorithm for predicting the hot metal silicon content in blast furnace based on optimal smelting condition
migration. Firstly, arming at the frequent fluctuation of smelting process variables, an adaptive density peak clus-
tering algorithm based on the Bonferroni index to dynamically cluster the process variables of blast furnace iron-
making process is proposed, which can obtain clusters of different smelting conditions, and establish sub-models for
different smelting conditions. Secondly, to mitigate the large time delay of blast furnace ironmaking process, this pa-
per defines the silicon content migration cost function between adjacent time nodes, and proposes a multi-source
path optimization algorithm to solve the optimal migration path of silicon content during the smelting process and
the optimal prediction value of silicon content at the current time. Finally, the effectiveness and accuracy of the
proposed method are verified based on the industrial field data.
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高炉炼铁是钢铁生产的核心流程[1], 其冶炼过

程如图 1所示[2]. 布料系统从高炉炉顶投入烧结矿、

焦炭、熔剂等炼铁物料, 热风系统与煤粉喷吹系统

从高炉下部风口鼓入高温热风及煤粉, 在炉内高温

条件下生成氢气、一氧化碳等还原性气体. 伴随冶

炼过程进行, 下降的炉内物料与上升的高温煤气流

接触, 经还原、软化、熔融、脱碳, 形成铁水, 最终与

炉渣从出铁口一起排出.

高炉铁水硅含量是冶炼过程的关键性能指标,

表征了高炉炉缸热状态及其变化趋势, 同时与高炉

炉况和铁水质量密切相关[3]. 目前, 工业现场铁水硅

含量主要依靠人工采样后离线化验的方式获取. 采

样过程具有一定危险性, 化验过程耗时耗力, 数据

不具有时效性, 不能为高炉冶炼提供及时的反馈信
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息. 因此, 实现铁水硅含量实时高精度预测, 能够帮

助现场及时评估高炉冶炼状态以及调整布料、送风

等操作制度, 进而为优化冶炼过程操作、实现精细

化调控提供数据支撑[4], 对保证炉况稳定、提升产品

质量、降低冶炼能耗具有重大实际意义.
当前硅含量预测模型主要分为机理模型与数据

驱动模型. 机理模型根据反应过程中的热状态、动

力学特性、物料守恒特性等进行分析建模[5−6], 为认

识冶炼过程及炉内现象起到了积极作用. 但机理模

型建模复杂, 模型性能受高炉自身参数、运行状态、

传感器分布及精度的影响[7], 不具有良好的普适性,
难以应用于工业现场硅含量在线预测. 随着集散控

制系统和工业互联网的发展, 反映高炉冶炼过程的

海量数据存储在历史数据库中, 为基于数据驱动的

铁水硅含量预测提供了数据支持. 数据驱动模型成

为当前的研究热点, 线性自回归模型[8]、状态空间模

型[9]、偏最小二乘模型[10]、T-S模糊模型[11]、支持向量

机[12−13]、Wiener模型[14]、神经网络模型[15−19]、随机权

神经网络[20] 等广泛应用于硅含量预测, 但均存在一

定局限性. 例如, 偏最小二乘模型、最小二乘支持向

量机[21] 主要基于统计学指标进行优化, 预测结果依

赖于指标的选取, 模型难以适应复杂的高炉炉况,
预测精度较差; Wiener模型具有短期记忆特性, 但
在一定时间后, 模型的预测精度会显著下降, 模型

需重新训练[22], 模型的稳定性较差; 神经网络模型

没有充分利用冶炼过程历史数据, 忽视了硅含量的

渐变性, 不能克服冶炼过程工况复杂多变及大时滞

特性, 在变量相关性不稳定及过程参数频繁波动情

况下稳定性较差. 文献 [23]融合神经网络与 Boot-
strap预报方法, 实现了硅含量数值预报并给出可

信度; 文献 [24−25]提出集成建模方法, 对高炉铁水

硅含量、铁水温度等多元铁水指标进行了综合预报.

现有数据驱动模型在硅含量预测上取得了一定的积

极效果. 但是, 当冶炼过程中的过程变量频繁波动

时, 硅元素物理、化学反应环境剧烈变化, 导致硅含

量数据波动大以及过程变量相关性不稳定, 过程变

量分布呈现显著非平衡性, 硅含量预测结果存在较

大不确定性, 在过程参数频繁波动情况下模型的稳

定性不足; 并且, 冶炼过程存在大时滞特性, 高炉出

铁周期为 2 h ~ 3 h, 单一时刻的过程变量难以全面

反映整个冶炼过程的信息, 炉况波动时, 预测精度

显著下降.
针对上述问题, 本文提出了一种基于最优工况

迁移的铁水硅含量预测方法. 首先, 为提高高炉炉

况波动时模型的稳定性, 本文提出基于邦费罗尼指

数的自适应密度峰值聚类算法, 对过程变量进行动

态聚类, 划分为不同工况下的过程变量数据集, 并
对不同工况变量进行单独建模. 划分工况能够避免

数据的非平衡特性给模型带来的影响, 进而显著提

高工况波动时的硅含量预测精度. 其次, 为充分利

用历史硅含量信息以克服冶炼过程的大时滞特性,
提出相邻时间节点间硅含量工况迁移代价函数与多

源路径寻优算法. 通过历史硅含量预测值与化验值

对当前时刻硅含量预测值进行寻优, 在复杂工况条

件下取得了良好的预测效果. 最后, 通过工业实验

表明, 所提基于最优工况迁移的硅含量预测方法能

够降低高炉运行过程参数波动给模型预测精度带来

的影响, 在提升模型预测精度的同时显著增加了模

型预测性能的稳定性. 

1    建模策略

本文从实际冶炼过程出发, 为提高模型对过程

变量波动的适应性与稳定性, 提出如图 2所示的基

于最优工况迁移的硅含量预测动态建模策略.
1) 数据预处理是建立数据驱动模型的重要环

节, 输入参数选择不当会造成特征缺失或信息冗余,
不利于后续建模. 本文首先引入最大信息系数对过

程变量与硅含量进行相关性分析, 根据相关性筛选

输入变量; 随后对筛选的过程变量数据进行异常值

剔除; 最后针对各参数量纲不一致问题, 进行归一

化处理.
2) 针对过程变量波动特性, 提出基于邦费罗尼

指数的自适应密度峰值聚类算法, 对筛选的过程变

量进行动态聚类, 自动求解最优截断距离与聚类中

心, 从而将数据划分为不同工况的聚类簇. 选择具

有时变适应特性的 Elman网络对不同工况聚类簇

的过程变量进行建模, 采用基于模拟退火的 Leven-
berg-Marquardt算法更新模型参数, 求解得到不同

工况下的硅含量预测子模型.

 

热风系统
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图 1    高炉炼铁工艺

Fig. 1    Blast furnace ironmaking process
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3) 冶炼过程具有大时滞特性, 在硅元素反应的

时间段内, 过程变量参数频繁波动, 单一时刻过程

变量难以表征整个反应时间段内整体冶炼情况, 导
致现有模型硅含量预测结果具有不稳定性. 由于工

业现场过程变量通常每 10 s更新一次, 在此时间间

隔内, 硅含量不会发生突变. 因此, 本文建立包含当

前时刻及一系列历史时间节点过程变量的滑动窗

口, 根据滑动窗口中各时间节点工况隶属度以及各

子模型预测值, 定义相邻时间节点间硅含量工况迁

移代价函数, 并提出多源路径寻优算法, 从而根据

历史硅含量预测值与化验值求解当前时刻最优工况

子模型硅含量预测值. 

2    自适应密度峰值聚类的工况子模型

建模

冶炼过程中关键参数频繁波动, 造成硅含量数

据波动大、相关性不稳定且呈现显著非平衡特性,
对模型稳定性提出极高的要求, 单个数据驱动模型

难以适应复杂多变的工况. 本节提出基于邦费罗尼

指数的自适应密度峰值聚类算法, 将过程变量划分

为不同工况类型的聚类簇, 并分别建立不同工况硅

含量预测子模型, 作为后续硅含量预测寻优的基础. 

2.1    基于邦费罗尼指数的自适应密度峰值工况

聚类
 

2.1.1    过程变量数据特点分析

高炉冶炼过程变量主要存在以下特点:
1) 数据维度较高. 从机理和数据角度分析可

知, 透气性指数、冷风流量、鼓风动能、炉腹煤气指

数等数十维过程变量与冶炼过程中硅元素物理、化

学反应相关.

2) 数据存在波动性. 在炉况稳定情况下, 各过

程变量在某一水平附近保持相对稳定, 但随着布料

周期性的进行、反应物料特性的改变、人为操作及

炉况不稳情况出现, 各过程变量会发生剧烈波动.
过程变量一定程度上能够反映炉况优劣并影响硅元

素物理、化学反应环境, 造成铁水硅含量的频繁波动.
3) 呈现聚堆现象. 在不同的高炉冶炼状态下,

高炉的操作制度存在差异, 硅元素物理、化学反应

环境存在着剧烈变化, 导致硅含量水平存在巨大的

差异. 通过大量过程变量分析发现, 伴随冶炼进程

及操作的进行, 过程变量与硅含量的分布存在着显

著的聚堆现象.
由于以上特性的存在, 过程变量与硅含量的相

关性呈现出不稳定状态, 单一模型建模精度较差.
本文通过聚类, 将过程变量划分为不同工况类型,
并对不同工况条件下过程变量数据集分别建立硅含

量预测子模型. 同一工况下的过程变量数据集具有

较强的稳定性, 使模型能专注于不同工况条件下的

硅含量预测, 由此减少过程变量波动给模型带来的

扰动, 进而提高模型的预测精度和在过程变量频繁

波动情况下模型的稳定性. 

2.1.2    基于邦费罗尼指数的自适应密度峰值聚类

dc

密度峰值聚类算法[26] (Density peak cluster-
ing algorithm, DPC)继承了基于密度聚类算法的

优点, 且具有思想简洁、参数少、适用于高维数据等

优势. 但该算法的截断距离  与聚类中心需要人为给

定, 难以保证最优聚类效果. 因此, 本文引入邦费罗

尼指数[27] (Bonferroni index)实现截断距离自适应,
并提出聚类中心自动选取策略.

1) 最优截断距离

对于标准的 DPC算法, 截断距离的选择依赖
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图 2    基于最优工况迁移的建模策略

Fig. 2    Modeling strategy based on optimal smelting condition migration
 

196 自       动       化       学       报 48 卷



ρi

δi

ρiδi

ρiδi

ρiδi

ρiδi

ρiδi (i = 1, 2, 3, · · · , N)

人工经验, 对于不同特点、不同规模的数据集缺乏

普适性, 影响聚类中心的选取、聚类簇的数量以及

最终的聚类效果. 标准密度峰值聚类算法中,   为

各数据点的局部密度,   为数据点至更高密度点的

最小距离, 两参数乘积  是评判数据点能否成为

聚类中心的关键参数,   越大则越有可能成为聚

类中心. 本文将邦费罗尼指数引入密度峰值聚类算

法, 用于衡量参数  的有序程度, 邦费罗尼指数

越大, 数据不确定度越小, 越有利于聚类. 对所有数

据点参数   进行归一化处理, 再进行升序排列,
各数据点参数  的下标  依次

递增, 则离散邦费罗尼指数为:

BN =
1

N − 1

N−1∑
i

(
Pi −Qi

Pi

)
(1)

BN N

Pi Qi

式中,   为离散邦费罗尼指数,   为数据划分单

元总数.   与  定义为:

Pi =
i

N

Qi =

i∑
j=1

ρjδj

N∑
j=1

ρjδj

(2)

ρiδi

dc

通过改变截断距离, 计算不同截断距离下系统

邦费罗尼指数, 绘制邦费罗尼指数曲线. 当邦费罗

尼指数取得全局极大值时, 系统参数  有序程度

最高, 最有利于聚类, 此时  即为最优截断距离.
2) 自动选取聚类中心

dc

ρδ, ρδ ρiδi

ωm,

在获得最优截断距离  条件下, 需要进一步确

定聚类中心, 以完成不同工况聚类簇的划分. 首先,
求解聚类参数的均值   将大于  的聚类参数 

进行降序排列, 绘制聚类决策图. 定义聚类中心截

断系数   以确定聚类中心的最终选取. 聚类中心

截断系数定义如下:
ωm =

(
1
m

m∑
i=1

ρiδi

)
− ρm+1δm+1(

1
m

m∑
j=1

dj, m+1

) , 1 <m ≤ N − 1

ωmax = max
1<m<N−1

(ωm)

(3)

ωm m

ωm ωmax

ωmax

式中,   为降序排列的第  个数据点的截断系数,
当  取得全局最大值  时, 此时的数据点为聚

类中心的截止点,   及之前的数据点确定为聚类

中心. 将样本中非聚类中心的数据点划分到距离最

近的聚类中心所属聚类簇中, 每种聚类簇数据代表

一种工况, 获得聚类中心与聚类簇如下:

{
c = [c1, c2, c3, · · · , cn]T

g = [g1, g2, g3, · · · , gn]T
(4)

ci i gi n式中,   为第  种工况聚类簇  的聚类中心,   为工

况聚类中心总数. 对于非聚类中心数据点, 定义该

数据点与各聚类中心距离的倒数作为与各聚类中心

的相关系数. 相关系数归一化后为该组数据对各工

况聚类簇隶属度, 如式 (5):

µij = d−1
ij

(
n∑

k=1

d−1
ik

)−1

(5)

µij i j

d−1
ij i

j cj

式中,   为非聚类中心的第  个数据点对第  种工

况聚类簇的隶属度,   为非聚类中心的第  个数据

点与第  种工况聚类中心  的距离. 

2.2    基于 Elman 神经网络的工况子模型

n

通过上述自适应聚类过程, 将硅含量历史数据

集划分为  种工况聚类簇, 并采用 Elman网络对不

同工况数据进行建模. Elman网络是一种具有局部

记忆单元与局部反馈连接的递归神经网络, 其网络

结构如图 3所示, 承接层的出现使得网络具备了时

变适应特性, 能够较好适应冶炼过程中硅含量变化

特点. Elman网络的数学模型为:
yt = g(W 3x(t))

x(t) = f(W 2xc(t) +W 1u(t− 1))

xc(t) = x(t− 1)

(6)

yt t W 1、W 2、W 3

g(·)

f(·)

g = [g1, g2, g3, · · · , gn]T

式中,   表示  时刻网络输出,   分别

为承接层、输入层、输出层的权值矩阵,   为输

出层传递函数,   为隐含层神经元激励函数. 本
文采用基于模拟退火的 Levenberg-Marquardt算法[28]

对网络进行权值更新, 能够加快网络训练速度并避

免陷入局部最优解, 从而收敛到更高精度. 将聚类簇

  中数据分别输入Elman神经
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图 3    Elman神经网络结构

Fig. 3    Structure of Elman neural network
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m = [m1, m2,
m3, · · · , mn]

T.
网络, 训练后获得不同工况的子模型 

 

3    基于工况子模型的最优工况迁移硅

含量预测

对于同一时刻的过程变量, 不同工况子模型会

同时求解出多个硅含量预测值. 仅通过当前时刻数

据难以判断各子模型的预测效果, 而相邻时间节点

间隔为 10 s左右, 此时间间隔内硅含量不会发生突

变. 因此, 通过一系列连续时间节点的硅含量工况

迁移代价函数寻优, 能够确定当前时刻硅含量最优

工况子模型预测值. 本节首先确定一个包含了一系

列连续时间节点高炉运行过程变量的滑动窗口, 对
各单一时间节点求解其不同工况子模型的硅含量预

测值与工况隶属度; 然后定义相邻时间节点间的硅

含量迁移代价函数与滑动窗口中硅含量最优工况迁

移路径目标函数; 最后通过多源路径寻优算法求解

当前时刻硅含量最优工况子模型预测值. 

3.1    冶炼硅含量工况迁移矩阵
 

3.1.1    定义滑动窗口

为建立当前时刻硅含量预测值与历史值的联

系, 首先建立一个包含一系列连续时间节点过程变

量的动态滑动窗口, 如图 4所示. 滑动窗口中各时

间节点表征该时刻的过程变量检测值. 滑动窗口长

度取决于最新两个硅含量化验时刻之间过程变量检

测样本数, 滑动窗口长度随化验值的更新而动态变

化, 以确保滑动窗口中至少包含一个硅含量化验值,
作为后续预测寻优的校验值. 滑动窗口确定了数据

样本的采样范围, 是后续硅含量最优工况迁移矩阵

建立与硅含量最优工况子模型预测值求解的基础. 

3.1.2    建立硅含量工况迁移矩阵

m工况迁移矩阵一共  列, 与滑动窗口中包含的

时间节点数相同, 每一列与滑动窗口中一个时间节

点相对应, 代表某时刻的过程变量对应的所有工况

隶属度以及所有工况子模型的硅含量预测值. 对单

c = [c1,

c2, c3, · · · , cn]T

µ = [µ1, µ2, µ3, · · · , µn]
T,

m = [m1, m2, m3, · · · , mn]
T

v = [v1, v2, v3, · · · , vn]T,
[(µ1, v1)t, · · · , (µn, vn)t]

T,

一时间节点的过程变量, 分别与各聚类中心 

 匹配, 计算该节点对应不同工况子

模型的隶属度   同时根据

工况子模型   求解各子

模型的硅含量预测值   得到

单一时间节点的数据   其
运算过程如图 5所示. 对滑动窗口中所有时间节点

过程变量进行工况隶属度计算及工况子模型预测,
获得工况迁移矩阵如式 (7):

(µ1, v1)1, (µ1, v1)2, · · · , (µ1, v1)t, · · · , (µ1, v1)m

(µ2, v2)1, (µ2, v2)2, · · · , (µ2, v2)t, · · · , (µ2, v2)m

(µ3, v3)1, (µ3, v3)2, · · · , (µ3, v3)t, · · · , (µ3, v3)m

· · ·
(µn, vn)1, (µn, vn)2, · · · , (µn, vn)t, · · · , (µn, vn)m


(7)

(µn, vn)t t

n

式中,   表示时间节点  对应的过程变量对

第  种工况聚类簇的隶属度与子模型预测值. 工况

迁移矩阵为相邻时间节点间工况迁移代价函数定义

及当前时刻最优工况子模型硅含量预测值求解奠定

了基础. 

3.2    硅含量预测值最优迁移路径求解
 

3.2.1    硅含量工况迁移代价函数与目标函数

ta

va.

考虑到高炉冶炼过程的时序性与硅含量的渐变

性, 硅含量预测值最优迁移路径为工况迁移矩阵中

最平稳的一条. 为详细说明最优路径的求解过程,
将上述工况迁移矩阵扩展为工况迁移图, 如图 6所
示. 其中工况迁移图中每列与工况迁移矩阵中每列

一一对应, 硅含量可以从一个时间节点的任意工况

模型向下一时间节点的任意工况模型迁移, 从工况

迁移图第一列源节点到工况迁移图最后一列终节点

为一条完整的工况迁移路径, 图中虚线表示一条完

整的工况迁移路径.   时刻为硅含量化验时间节点,
设定该时刻的硅含量为化验值 

工况迁移图中两相邻时间节点间, 不同工况子

模型硅含量预测值迁移连接如图 7所示. 定义两相

邻时间节点间的硅含量工况迁移代价函数为:

 

硅含量化验值 硅含量化验值冶炼过程变量

硅含量化验值 硅含量化验值冶炼过程变量

… 

… 

 

图 4    滑动窗口采样

Fig. 4    Sliding window sampling
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f(xp(i−1), qi) =
1

2

(
1

µp(i−1)
+

1

µqi

)
(|xp(i−1)| − |xqi|)

(8)

f(xp(i−1), qi) i− 1 p

i q

µp(i−1) i− 1 p

xp(i−1) p

f(xp(i−1), qi)

i− 1 xp(i−1)

i xqi

xp(i−1)

xqi.

式中,    定义为从节点   的第   种工

况子模型预测值迁移到节点  的第  种工况子模型

预测值的代价函数,   为节点  对应的第 

种工况子模型预测值  对第  种工况聚类簇的

隶属度.    表明硅含量在两相邻时间节

点间从节点  工况子模型硅含量预测值 

迁移到节点  工况子模型硅含量预测值  的代价,
代价越低, 则硅含量预测值越容易从  迁移到

  由此, 可根据硅含量历史预测值与迁移特性求

解当前时刻最优工况子模型硅含量预测值.
为通过工况迁移矩阵求解当前时刻最优工况子

模型硅含量预测值, 应求解最小代价迁移路径. 故

定义硅含量最优迁移路径目标函数为:

cost = min

(
m∑
i=2

(f(xp(i−1), qi))

)

s. t.



f(xp(i−1), qi) =
1

2

(
1

µp(i−1)
+

1

µqi

)
(|xp(i−1)|−

|xqi|)
µ1 + µ2 + · · ·+ µn = 1

0 ≤ µi ≤ 1; 1 ≤ p ≤ n; 1 ≤ q ≤ n

if (i == ta) ⇒ vi = va

(9)

m

n ta

式中,   代表工况迁移矩阵中所包含的时间节点数;
 代表工况子模型数目;   表示化验时间节点. 设

定此时刻的硅含量为对应的硅含量化验值, 将其作

为寻优的基准, 确保最优路径求解的可靠性. 

3.2.2    求解算法

Aij

为求解硅含量最优工况子模型预测值, 本文提

出一种多源路径寻优算法. 首先构建邻接矩阵, 同
时更新多条最优路径, 并建立记忆矩阵, 保存最优

节点及最小代价. 为求解最优迁移路径, 需要求解

相邻时间节点的最优迁移方式, 相邻时间节点间的

所有硅含量预测迁移方式如图 8所示. 两相邻时间

节点的硅含量预测值的邻接矩阵  的构造为:

Aij =


f(xi1, j1), f(xi1, j2) , · · · , f(xi1, jn)

f(xi2, j1), f(xi2, j2), · · · , f(xi2, jn)

· · ·
f(xin, j1), f(xin, j2), · · · , f(xin, jn)


(10)

i j f(xin, jn) i式中, 时间节点  与节点  相邻,   为节点 
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图 5    过程变量工况隶属度与模型预测

Fig. 5    Process variable membership degree matching
and model prediction
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图 6    铁水硅含量工况迁移图

Fig. 6    Smelting condition migration diagram of hot metal silicon content
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n j n

i j

mini
j1

的第  种子模型预测值与节点  的第  种子模型预

测值间的迁移代价函数. 节点  到节点  中第一种工

况子模型预测值的最小迁移代价  为:

mini
j1 = min[f(xi1, j1), f(xi2, j1), · · · , f(xin, j1)]

(11)

xmin
jn

mini
jn i

Rj

为记录完整迁移路径, 需要记录各节点对应的

硅含量预测值. 定义  为两相邻时间节点最小迁

移代价   在节点   中所对应硅含量预测数据.

为实现最优迁移曲线求解, 定义记忆矩阵  为:

Rj =


mini

j1, x
min
j1 , costj1

mini
j2, x

min
j2 , costj2

· · ·

mini
jn, x

min
jn , costjn

 (12)

i j

i j

i

j

式中, 第一列为节点  到节点  中各子模型预测值的

最小迁移代价, 第二列为节点  到节点  中各子模型

预测值最短路径中所对应的节点  中的预测值, 第
三列为从源节点到节点  中各子模型预测值的最小

迁移代价数值. 多源路径寻优算法的具体步骤如下:
i,

[costi1, costi2, · · · , costin]T,
步骤 1. 确定源节点   并设置为当前节点, 初

始化最小代价矩阵   初值

设为 0, 表示源节点到其本身的最短路径为 0;
i j

i j

[mini
j1, mini

j2, · · · , mini
jn]

T, i

j

i [xmin
j1 , xmin

j2 , · · · , xmin
jn ]T,

j [costj1,

costj2, · · · , costjn]T,
Rj ;

步骤 2. 构造节点  与下一相邻时间节点  的邻

接矩阵, 计算节点  到节点  各子模型预测值的最小

迁移代价   计算节点  到

节点  各子模型预测值的最小迁移代价所对应的节

点  中子模型预测值   源节点到

节点   各子模型预测值的最小迁移代价    

  将上述三向量融合为记忆矩

阵 

j

i, j i = i+ 1, j =

j + 1,

步骤 3. 若节点  为工况迁移矩阵的终节点, 转
到步骤 4, 否则对节点  进行赋值,  

  再转到步骤 2继续执行;
j,

costmin = min[costj1, costj2, · · · , costjn]T costmin

xsi.now,

xsi;

步骤 4. 搜索已经到达终节点   选取全局最短

路径  ,  
即为全局最小迁移代价, 并将终节点指向的硅含量

预测数值设置为当前数据点   即为当前时刻

最优工况子模型硅含量预测值 

Rj xsi.now

xsi.begin,

步骤 5. 通过记忆矩阵  搜索  的前驱节

点   并记录已搜索的节点, 压入栈 P;
xsi.begin

xsi.begin

xsi.now,

costmin.

步骤 6. 判断  是否到达工况迁移矩阵源

节点, 若未到达源节点, 则将  设置为新的当

前数据点   转到步骤 5继续搜索前驱节点, 否
则, 结束搜索. 栈 P中保存的即为最短路径数据点,
最短距离数值为 

xsi.

通过上述步骤, 在工况迁移矩阵中求解获得最

优工况子模型硅含量预测路径, 以及当前时刻硅含

量最优预测值   通过寻优, 求解出各时间节点对

应的最优工况子模型, 保证两相邻时间节点间硅含

量预测值的平稳性, 符合冶炼过程硅含量变化特性,
减少过程变量波动给模型精度带来的影响. 

4    工业实验验证与结果分析

为验证本文所提最优工况迁移硅含量预测方法

有效性, 采用某钢铁集团 2号高炉 3 000组数据进

行实验仿真, 实验结果证明本文方法预测精度较高,
且在过程参数频繁波动情况下模型有较强的稳定性. 

4.1    数据分析与建模

高炉历史数据库中保存了大量重要数据, 但由

于某些特定的原因 (如高炉休风或减压)会使数据

出现异常, 不能反映真实的炉况. 因此, 需要对数据

进行预处理来提高数据质量, 进而提高硅含量预测

模型的精度和性能. 本文采用最大信息系数[29] (Maximal
information coefficient, MIC)求解过程变量与硅
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图 7    相邻时间节点工况迁移代价函数

Fig. 7    Smelting condition migration cost function of
adjacent node
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图 8    相邻时间节点连接图

Fig. 8    Connection graph of adjacent node
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含量间的相关性, MIC相关性系数定义如下:

MIC = max
|x||y|<B

∑
x, y

p(x, y)log2
p(x, y)
p(x)p(y)

log2(min(|x|, |y|))
(13)

p(x) x p(y)

y p(x, y) x y

B

式中,   为数据点落在  列的概率;   为数据

点落在  行的概率;   为变量  与变量  联合

概率;   为变量最优推荐值, 为数据量的 0.6次方.
铁水红外温度与硅含量之间有较强的相关性 [ 3 0 ],
是反映铁水硅含量的重要过程变量, 因此选定铁水

红外温度作为模型候选输入变量. 各过程变量与硅

含量的MIC 相关性系数, 如表 1所示.
  

表 1    过程变量MIC相关性系数

Table 1    MIC correlation coefficient of
process variables

过程变量 MIC 系数 过程变量 MIC 系数

富氧率 0.291 总压差 0.204

透气性指数 0.270 炉腹煤气指数 0.278

标准风速 0.275 热风压力 0.268

富氧流量 0.218 实际风速 0.173

冷风流量 0.264 冷风温度 0.209

鼓风动能 0.204 热风温度 0.213

设定喷煤量 0.241 顶温下降管 0.209

理论燃烧温度 0.248 铁水红外温度 0.291

顶压 0.195 顶温 0.292

富氧压力 0.229 鼓风湿度 0.179

冷风压力 0.197 阻力系数 0.204

 

D1

D2 D1

D2

根据各变量相关性系数分析, 选定富氧率、透

气性指数、标准风速等 10个过程变量作为模型输

入. 其中, 铁水红外温度数据依据文献 [30]方法测

得, 其余为现场检测数据. 将样本按照时序分为  、

 两个集合, 其中  包含 2 800组数据, 用于过程

变量的聚类与建模;   包含 200组数据, 为测试样

本. 对于密度峰值聚类算法, 需定义数据样本间的

距离, 本文定义过程变量的加权欧氏距离为:

dij =

√√√√ 10∑
k=1

rk(xik − xjk)
2 (14)

xik i k xjk

j k rk k

式中,   为第  组数据的第  项过程变量,   为

第  组数据的第  项过程变量,   为第  项过程变

量与硅含量的相关性系数.

ρiδi

ρiδi

为求解聚类过程的最优截断距离, 绘制不同截

断距离下的邦费罗尼指数曲线, 如图 9所示. 当邦

费罗尼指数取得最大值 0.99931时, 系统有序程度

最高, 最有利于聚类, 此时刻的截断距离为最优截

断距离, 绘制此截断距离下的  聚类中心决策图,
如图 10所示,   越大则越可能成为聚类中心. 为

D1

D2,

进一步选定聚类中心, 再根据聚类中心决策图求解

各数据点截断系数, 截断系数数值如表 2 与图 11
所示. 数据点在第 4点取得最大值 52.50, 选定前 4
个数据点为聚类中心, 即可将数据集  中数据按

照与各聚类中心距离划分为 4种不同工况聚类簇,
降维后如图 12所示 (多维过程变量映射在三维空

间中位置坐标). 采用 Elman网络对 4种不同工况

聚类簇数据进行训练, 获得 4种工况子模型. 对于

测试数据集   求解样本对不同工况聚类中心隶

属度与各子模型预测值, 进而构造工况迁移矩阵,
最后根据最优路径求解算法求解当前时刻最优工况

子模型硅含量预测值.

  
表 2    聚类中心截断标志

Table 2    Cluster center truncation flag

序号 1 2 3 4 5 6

截断系数 3.00 4.02 42.30 52.50 28.02 24.34

  

4.2    结果分析

为验证本文最优路径算法有效性, 采用 Floyd
路径寻优算法与本文寻优算法进行对比. 在寻优节

点数相同的情况下, 本文寻优算法耗时显著低于
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图 9    邦费罗尼指数曲线

Fig. 9    Bonferroni index curve
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图 10    聚类中心决策图

Fig. 10    Decision diagram of cluster center
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m n

O(m3n5),

O(mn2). m

n

Floyd算法的寻优耗时. 根据节点数目不同, Floyd
算法与本文算法运行耗时对比如表 3所示. 若寻优

数据的节点数为  , 各节点包含  个硅含量工况子

模型的预测数据. 本文节点寻优情况下, Floyd算法

时间复杂度为   本文寻优算法时间复杂度

为    在实际预测过程中,    通常较大, 在
200左右;   为工况子模型数, 通常较小. 本文算法

在保证寻优结果的同时显著提升了计算效率, 能够

满足现场实时性要求.

  
表 3    寻优算法耗时对比

Table 3    Comparison of the time consumption of
optimization algorithms

寻优算法
节点数

40 80 120 160 200

Floyd 算法

耗时 (ms)
3.20 × 104 2.72 × 105 8.96 × 105 2.09 × 106 4.05 × 106

本文算法

耗时(ms)
3 8 11 13 18

 

为验证本文所提基于最优工况迁移的硅含量预

测方法有效性, 选择单一 Elman网络进行对比分

H

析. 此外, 为进一步验证本文工况分类与硅含量工

况寻优模型效果, 与同样采用 Elman网络作为子模

型的集成学习模型 Elman-Adaboost[31]、FEEMD-
Adaboost-Elman[32] 进行对比实验. 硅含量数值预测

命中率是衡量模型精度的重要指标, 此外, 硅含量

变化趋势能够为现场实际操作提供指导, 在实际冶

金过程中, 趋势命中率更能反映模型的应用价值[33].
为全面分析最优工况迁移硅含量预测模型, 通过硅

含量数值预测命中率 (预测值与实际值误差绝对值

小于等于 0.1的样本占总测试样本的比例)、硅含量

趋势预测准确率 (预测趋势与实际化验趋势相同的

样本点占总数的比例)、硅含量预测均方误差三项指

标来评价硅含量预测模型的性能. 硅含量数值预测

命中率  定义如下:

H =
1

N

(
N∑
i=1

hi

)
× 100 %

hi =

{
1, ei ≤ 0.1
0, otherwise

(15)

N ei

ŷi yi

|ŷi − yi|. ei

hi

T

式中,    为测试样本总数;    为预测误差绝对值,
即硅含量化验值   与预测值   的误差绝对值

  当  的绝对值小于或等于 0.1时, 认为模

型的硅含量预测值是准确可靠的, 此时   记为 1,
否则为 0. 硅含量趋势预测准确率  定义如下:

T =
1

N − 1

(
N−1∑
i=1

ti

)
× 100 %

ti=

{
1, (ŷi+1−ŷi) · (yi+1 − yi) > 0

0, otherwise
(16)

(ŷi+1 −  ŷi)
(yi+1 − yi)

ti MSE

当两相邻时刻硅含量化验值之差  与相

邻时刻硅含量预测值之差  的乘积大于 0
时,   等于 1, 否则等于 0. 硅含量预测均方误差 

定义如下:

MSE =
1

N

N∑
i=1

e2i (17)

目前, 许多学者致力于集成学习建模研究, 以
进一步改善单一模型在硅含量预测上难以克服数据

波动及冶炼过程的大时滞特性的问题. Elman-Ada-
boost模型、FEEMD-Adaboost-Elman模型选取

Elman网络作为弱预测器, 结合数据集经验模态分

解、Adaboost算法, 相较于单一 Elman网络在硅含

量预测上有较好的表现. 选取本文模型与上述集成

预测模型在现场数据集上进行仿真实验, 测试硅含

量数值预测命中率、硅含量趋势预测准确率及硅含

量预测均方误差. 其中, Elman网络的参数设置依
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图 11    聚类中心截断系数

Fig. 11    Truncation coefficient of cluster center
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图 12    4种工况聚类簇

Fig. 12    Clusters of 4 smelting conditions
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据经验公式推荐值及多次实验结果分析, 设置 El-
man网络输入层、隐藏层、输出层节点数分别为 10、
10、1, 最大迭代次数为 300次, 学习率为 0.01, 其结

果如表 4所示. 本文模型硅含量数值预测命中率能

够达到 88 %, 硅含量预测均方误差为 0.0043, 相较

于单一 Elman网络及 Elman网络集成学习模型有

一定的精度优势并且预测结果具有较高的稳定性.
与此同时, 本文模型硅含量趋势预测准确率能够达

到 82 %, 相较于对比网络的结果, 本文模型在硅含

量趋势预测准确率、趋势的预测精度上有极大的提

升. 表明本文模型具有较高的预测精度和较强的泛

化能力, 并且具备了在工业现场进行应用的基础.

  
表 4    模型性能对比

Table 4    Model performance comparison

模型类别

性能指标

数值预测

命中率 (%)
趋势预测

准确率 (%)
预测均方误差

工况迁移预测模型 88 82 0.0043

Elman 网络 79 69 0.0069

Elman-Adaboost 85 71 0.0054

FEEMD-Adaboost-Elman 86 74 0.0049

 

为进一步对比模型精度以及细节预测效果, 分
别绘制本文模型、Elman网络、Elman-Adaboost模
型、FEEMD-Adaboost-Elman模型预测曲线与硅

含量化验曲线进行对比分析. 本文模型硅含量预测

曲线与实际化验曲线对比如图 13所示. 通过对比

发现, 本文所提方法硅含量预测曲线与硅含量实际

化验曲线在数值与趋势上吻合较好, 尽管在第40 ~
80组与第 160 ~ 200组数据区间, 硅含量剧烈波动,
本文方法仍能较好地预测硅含量数值与趋势. 本文

方法的预测值受到数据波动影响较小, 预测性能较

为稳定, 不会跟随过程变量及硅含量数据的波动而

剧烈变化. 单一 Elman网络的硅含量预测值与硅含

量化验值的对比曲线如图 14所示. Elman网络具

有较好的时变适应特性, 但是在硅含量数值波动较

大时, 模型的预测精度会显著低于本文方法. 这是

由于当硅含量数值剧烈波动时, 炉内工况发生了剧

烈变化, 预测模型的结构参数不能良好地适应波动

工况, 并且当前时刻的硅含量与冶炼过程的历史数

据有紧密联系, 单一模型的输入信息有限, 忽略了

大量历史信息, 直接影响了模型的预测精度. 而本

文模型对过程参数进行了聚类并划分不同工况类

型, 针对不同工况类型的过程变量进行单独建模,
在工况剧烈波动下, 根据历史时刻的硅含量预测值

及化验值求解最优的硅含量工况迁移路径, 确保了

当前时刻预测值的可靠性, 使得模型仍然具有较高

预测精度. Elman-Adaboost建模方法集成了多个

Elman弱预测器, 以提升模型整体预测精度, 本文通

过多次实验设定弱预测器数目为 5个, 预测曲线与

硅含量化验曲线如图 15所示. 通过曲线分析, Elman-
Adaboost 集成模型预测精度相较于单一 Elman
网络有一定提升, 但是在数据波动区间其预测性能

提升较小, 预测值显著偏离了化验值. FEEMD-Ad-
aboost-Elman模型对硅含量化验值时间序列进行

FEEMD模态分解为 24维数据, 设定弱预测器数

目为 10个, Elman网络输入层、隐藏层、输出层节

点数分别为 24、16、24, 最大迭代次数为 300次, 学
习率为 0.01, 采用 Elman-Adaboost算法进行集成

建模, 其预测曲线与硅含量化验曲线如图 16所示.
模型的预测精度相较于单一 Elman网络有了进一

步提升, 但模型的数据处理过程较为复杂, 不利于

模型在线更新. 并且由于该算法的输入数据仅包含

硅含量化验值时间序列, 没有考虑高炉冶炼过程变

量, 使得该模型的预测结果对历史化验值有一定的

依赖, 而无法将较短时间内过程变量的波动情况及

时反映在硅含量的预测结果上, 使得该模型的趋势

预测准确率较低, 在数据频繁波动情况下模型稳定
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图 13    最优工况迁移模型硅含量预测结果

Fig. 13    Prediction of silicon content in hot metal based
on optimal smelting condition migration model
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图 14    Elman网络预测结果

Fig. 14    Prediction of Elman network
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性较差. 而本文模型预测值是通过工况迁移代价函

数寻优求解得到, 相邻时间节点的间隔仅为 10 s,
此时间间隔内硅含量数值不会发生突变, 从而保证

了滑动窗口中硅含量趋势预测的可靠性, 提升了本

文模型的数值预测与趋势预测精度. 通过以上对比,
验证了最优工况迁移模型针对工况波动频繁、趋势

预测困难等问题的有效性.

y = x

为更直观地了解本文所提方法的预测误差分布

情况, 根据实验结果绘制基于本文模型的预测误差

分布曲线, 如图 17所示. 本文模型预测误差普遍分

布在 [−0.1 ~ 0.1]范围内, 受过程变量波动影响较

小, 整体分布较为平稳, 在过程参数频繁波动情况

下有较强的稳定性. 为进一步说明此特性, 分别以

本文模型硅含量预测值与实际化验值作为横纵坐

标, 绘制铁水硅含量预测值与化验值的散点分布图,
结果如图 18所示. 从图 18中可以发现, 散点普遍

分布在  附近, 当实测硅含量数值偏小时, 预测

硅含量数值普遍偏大; 当实测硅含量数值偏大时,
预测硅含量数值普遍偏小. 这是由于训练集中做了

数据预处理, 剔除了极端异常的数据样本, 预测模

型不会输出极端的预测值. 硅含量数据在不同数值

区间预测结果偏向不一致, 是因为工况状态发生了

改变, 各工况子模型的结构参数不一致, 求解的预

测值具有不同的偏向. 经过最优路径算法寻优后,
求解出当前时刻最优工况子模型硅含量预测值. 

5    结论

高炉铁水硅含量是高炉炼铁过程中的关键技术

指标. 针对高炉过程变量频繁波动以及硅含量的大

时滞特性, 本文提出一种基于最优工况迁移的高炉

铁水硅含量预测方法, 给出过程变量自适应工况聚

类、建模方法, 并对最优工况迁移路径进行求解. 基
于最优工况迁移的硅含量预测命中率可达 88 %, 硅
含量趋势预测准确率可达 82 %. 模型预测精度受过

程变量波动影响较小, 趋势预测准确率基本满足现

场需求. 基于最优工况迁移矩阵的最优曲线求解使

得硅含量预测曲线更为平稳, 符合实际冶炼过程的

物理、化学反应特性, 提升了模型的可靠性, 弥补了

单一模型难以适应工况频繁变化的缺点. 但是本文

的工况聚类及建模求解过程时间复杂度较高, 模型

的训练需要较高的时间成本. 有望通过对单个模型

的选取、优化以及对工况迁移代价函数进行优化等

手段以进一步提升模型的精度, 使得基于最优工况

迁移的硅含量预测方法性能进一步提高.
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