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摘    要   铁水硅含量是反映高炉冶炼过程中热状态变化的灵敏指示剂, 但无法实时在线检测, 造成铁水质量调控盲目. 为
此, 提出一种基于动态注意力深度迁移网络 (Attention deep transfer network, ADTNet)的高炉铁水硅含量在线预测方

法. 首先, 针对传统深度网络静态建模思路无法准确描述过程变量与铁水硅含量之间的关系, 提出一种基于注意力机制模块

的输入过程变量与输出硅含量之间的动态关系描述方法; 其次, 为降低硅含量预测模型训练时对标签数据的依赖, 考虑到铁

水温度与硅含量数据之间的正相关性, 利用小时级硅含量标签数据微调基于分钟级铁水温度数据预训练好的深度模型的结

构, 进而提高基于动态注意力深度迁移网络的硅含量预测精度; 同时, 为增强预测网络的可解释性, 实时给出了基于动态注

意力机制模块计算的每个样本各过程变量对铁水硅含量的贡献度; 最后, 基于某钢铁厂 2号高炉的工业实验, 验证了该方法

的准确性、有效性和先进性.
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Abstract   The molten iron silicon content, which can reflect the thermal state in blast furnace hearth during the
ironmaking process, is difficult to detect in real time. This will cause blind adjustment to the quality of the molten
iron. Hence, this paper proposes a data-driven model for the online prediction of the silicon content based on
dynamic attention deep transfer network (ADTNet). First, considering that the deep network cannot accurately
describe the relationship between process variables and the silicon content based on static modeling process, a
dynamic attention module is designed to describe the dynamic relationship between the inputs and outputs. Then,
to reduce the dependence of labeled silicon content samples during model training process, an online prediction model
is established based on minute-level temperature data after considering the positive correlation between molten iron
temperature and silicon content data. Subsequently, using the labeled silicon content data to fine tune the parameters
of the well-trained deep model and improve the silicon content prediction performance based on dynamic attention
deep transfer network. Furthermore, to enhance the interpret-ability of the deep black box model, the contribution
of process variables of each sample to the silicon content is presented based on the dynamic attention module.
Finally, industrial experiments of No. 2 blast furnace in a steel plant verify the accuracy, effectiveness and advance-
ment of the proposed method.
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高炉炼铁是钢铁流程中的上游和关键工序, 是

铁素物质流转换的核心关键单元, 是钢铁制造过程

中能耗最大和生产成本最高的环节[1−2]. 炼铁过程中

的主体设备高炉是气体、液体和固体三相共存的竖
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式反应器, 具有连续鼓风、周期性加料和出铁、高温

高压高尘等特征, 其内部连续发生复杂的物理化学

反应, 并最终生产出熔融铁水[3]. 钢铁工业要实现真

正的高质量发展, 至少要过“五关”, 更要斩“六降”,
“五关” 即产能关、布局关、绿色关、质量关和效率

关, “六降” 即降预期、降杠杆、降排放、降人员、降

风险和降成本. 为了满足这种趋势的发展, 生产过

程中关键性能指标的实时监控, 在工业界和学术界

得到了广泛的关注[4−6].
铁水硅含量是高炉冶炼过程中表征铁水质量的

重要指标, 也是反映炉缸内部热状态和炉况的灵敏

指示剂. 铁水硅含量偏低, 说明铁水物理热不足, 炉
缸热储备不够, 容易造成炉缸冻结事故. 铁水硅含

量偏高, 有利于去除铁水中的有害元素磷和硫, 但
是过高的铁水硅含量又会使生铁变硬变脆, 收得率

降低且易引起喷溅. 另外, 铁水中过高的硅也意味

着炉缸煤气流过于旺盛, 易导致悬料、崩料等炉况

故障及能源的浪费[7]. 通常, 铁水硅含量需要根据原

燃料品位和铁水品质的要求, 控制在一个合理的范

围内, 如本文研究的中国西南某钢铁厂需要控制在

0.3% ~ 0.6%. 目前, 高炉现场操作者主要通过人工

采样后离线化验的方式获取硅含量值, 但在撇渣器

处取铁水样本的过程具有一定的危险性, 化验过程

需要昂贵的仪器和人工成本, 且化验的数据不具有

时效性, 使得铁水质量信息不能及时反馈, 造成高

炉铁水质量精细化调控困难. 因此, 实现铁水硅含

量的实时在线预测, 对评估高炉状态、提升铁水质

量、降低高炉能耗和保障高炉顺行具有重要的意义.
高炉炼铁过程具有强非线性、非稳态、大时滞等特

点, 涉及气、液、固三相及其耦合, 是一个极其复杂

的物理化学反应过程, 因此难以建立精确的机理模

型描述冶炼过程. 通过简化部分条件建立的机理模

型, 在一定程度上为认知冶炼过程及炉内现象起到

了积极作用, 但建模条件要求严格, 模型所需参数

无法准确获取, 建立的静态机理模型无法应用于原

燃料品位波动频繁的国内高炉炼铁过程[8−10]. 随着

集散控制系统和工业互联网成功运用以来, 高炉冶

炼系统已积累了海量能反映冶炼过程的知识和数

据, 且基于数据驱动的方法不需要详细准确的先验

知识, 仅仅依靠过程运行中的大量数据就能实现对

铁水硅含量的在线实时预测, 因此, 基于数据驱动

的铁水硅含量在线预测方法已经成为当前研究领域

的热点方向[11−13].
随着人工智能技术的快速发展和应用, 大量的

基于数据驱动的模型被用来在线预报铁水硅含量,
如支持向量回归机 (Support vector regression,
SVR)[14]、神经网络[15]、T-S (Takagi-Sugeno)模糊模

型[16] 等. 文献 [14]基于非线性自回归模型提出了一

种鲁棒的最小二乘支持向量机模型, 同时预测多个

铁水质量性能指标. 文献 [15]融合多次有放回重采

样下建立的神经网络模型, 实现了硅含量数值和可

信度二维预报. 文献 [16]提出了一种基于贝叶斯块

结构稀疏的 T-S模糊模型预测高炉铁水硅含量. 尽
管这些模型在高炉冶炼过程的关键性能指标的预测

方面都取得了积极的进展, 但还有一些问题没有被

解决, 仍有进一步提高的空间. 首先, 这些模型大都

是浅层学习模型, 其表达能力和泛化能力有限, 难
以为复杂的高炉冶炼过程提供深层次的非线性描

述, 在非平稳炉况时模型的性能波动较大; 其次, 这
些模型都是监督学习模式, 对铁水硅含量标签数据

的依赖较强, 硅含量标签以人工采样、离线化验的

方式获取, 使得采集大量带标签的样本是困难的.
深度网络能在一定程度上解决上述铁水硅含量

在线预测面临的两个问题. 首先, 通过堆叠多层隐

含层使得模型能逐层地提取抽象的特征表示, 来描

述复杂的高炉冶炼过程; 其次, 模型的构建分为无

监督的预训练和有监督的微调两阶段, 先利用无标

签的快速采样过程变量数据预训练深度网络, 可以

更好地挖掘数据中隐含分布特征, 进而降低对标签

硅含量数据依赖[17]. 由于深度网络的特点, 在很多

领域都取得了出色效果, 如自然语言处理、文本识

别和计算机视觉[18−20] 等. 在工业过程中, 深度学习

也被引入工业过程关键性能指标在线估计. 文献 [21]
利用深度网络, 预测高炉铁水硅含量短期内的变化

趋势. 文献 [22]堆叠多个受限玻尔兹曼机构成深度

网络, 实现了美国田纳西州伊士曼化工过程状态分

类. 深度网络建模优势的引入, 使得工业过程的关

键性能指标预测的精度取得了一定的提升. 但是,
直接建立基于深度网络的铁水硅含量在线预测模

型, 还存在一定的问题. 首先, 训练好的深度网络无

差别地逐层提取输入样本的各维过程变量抽象特征

表示, 来完成硅含量在线预测任务, 实际对于高炉

冶炼过程, 特别是国内入炉矿源频繁变动的情况,
影响硅含量的过程变量的重要性呈现的是一种动态

的变化规律, 因此深度网络静态的建模思路无法完

整地描述动态的高炉冶炼过程; 其次, 基于数据驱

动的深度黑箱模型虽然展示了较佳的性能, 但建模的

过程难以被理解和信任, 且模型缺乏一定的可解释性;
再次, 深度模型的训练对标签的硅含量数据量有一

定的要求, 而高成本的化验过程导致获取实时的硅

含量标签样本是困难的. 基于上述考虑, 本文提出

了基于动态注意力深度迁移网络 (Attention deep
transfer network, ADTNet)的高炉铁水硅含量在

线预测方法. 首先, 提出了一种轻量化的动态注意

力机制模块, 将该模块嵌入在深度去噪自编码机

(Denoising autoencoders, DAE)网络的前端, 能实
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时地计算输入样本的各过程变量注意力分数, 使得

深度网络能有差别地动态提取与硅含量相关的过程

变量的抽象特征, 且该模块还能给出对应的过程变

量对硅含量预测值的贡献度, 在一定程度上增强黑

箱模型的可解释性. 此外, 为了减少模型对硅含量

标签数据的依赖, 本文介绍和引入了前期工作中研

发的高炉铁口铁水温度红外视觉检测系统, 迁移该

系统获取的实时的铁水温度数据训练好的深度网络

模型到铁水硅含量在线预测任务中, 进一步提高铁

水硅含量在线预测的性能[23−24]. 

1    高炉冶炼过程及问题描述
 

1.1    过程描述

高炉炼铁过程如图 1所示, 固体燃料 (焦炭、煤

粉等)、含铁原料 (烧结矿、球团矿和块矿)和溶剂

(白云石、石灰石和锰矿等)按一定配比从高炉炉顶

分批下料, 同时由热风炉产生高温热风, 并通过高

炉四周的风口平台向高炉内部鼓入高温热风及煤

粉, 与焦炭发生燃烧反应生成一氧化碳和氢气等高

温还原性气体. 下降的炉料和上升高温煤气流相遇,
先后发生传热、还原、融化、脱碳反应后生成生铁,
含铁矿石中的杂质和一些溶剂发生反应生成炉渣,
最终下落到炉缸区与铁水混合, 铁水从铁口排出流

经铁口, 最终在撇渣器处实现渣铁分离.

  

原料

上料带高炉煤气

风口平台

出铁口

炉顶

炉缸

料面

软熔带

 

图 1   高炉三维仿真模拟图

Fig. 1    Three-dimensional simulation diagram of
the blast furnace cast field 

1.2    问题描述

铁水硅含量是评价高炉冶炼过程的关键性能指

标, 能在一定程度上表征炉内热状态和铁水质量.
炉温过高, 炉内透气性下降, 炉缸煤气流太过旺盛,
导致悬料、崩料等炉况故障及原材料的浪费; 炉温

过低, 铁水物理热不足, 炉内铁元素不能被充分还

原, 冶炼效率降低. 为了保证高炉的顺行和铁水的

质量, 操作者们需要对铁水硅含量进行实时在线的

监控. 高炉系统可以由一个非线性模型描述, 其表

达形式为:

yt = F
(
xt

)
(1)

t xt ∈ Rdx t

yt t

F ′ F ′

F

F ′

F ′

式中,   表示采样时间,   表示在采样时刻 

的输入向量,   表示在采样时刻  的输出, 即铁水

硅含量的值. 因此, 铁水硅含量的在线检测等同于

构建一个基于数据驱动的预测模型 , 使得模型 

能够尽量地逼近非线性的高炉系统  和尽可能准

确地在线预测铁水硅含量. 为此, 本文提出了一种

基于动态注意力机制的深度网络 (Attention deep
network, ADNet)   来构建铁水硅含量预测模型,
通过引入动态注意力机制提高网络逐层抽取的特征

的质量和增强黑箱模型的可解释性, 并且迁移红外

视觉铁水测温系统检测的分钟级铁水温度数据训练

的模型, 来进一步提高铁水硅含量预测模型  的性能. 

2    基于动态注意力机制模块的深度网络

本节主要介绍深度网络的一种基本结构单元 ——
去噪自编码机, 考虑到入炉矿源品质的波动和冶炼

条件的改变对预测目标铁水硅含量造成的动态影

响, 提出一种动态注意力机制模块, 来描述动态的

和非线性的高炉冶炼过程, 进而提高硅含量在线预

测精度. 

2.1    去噪自编码机

深度网络通过从低层到高层将数据逐层抽象,
进而自学习到原始数据的本质特征以适应于各种复

杂的任务. 去噪自编码机是一种堆叠深度网络的基

本单元, 是一种典型的 3层无监督神经网络, 由输

入层、隐含层和输出层组成[25−26], 结构如图 2所示.
训练目标是让输出尽可能地复现输入, 为了防止模

型简单地用输出复制输入, 训练过程中, 隐含层神

经元数量一般小于输入层神经元数量, 迫使隐含层

神经元学习到输入的压缩抽象特征表示. 为了提取

更鲁棒性的抽象特征表示, 进而更出色地完成任务, 去
噪自编码机在输入样本中, 加入了随机噪声进行干扰.

X = [x1, x2, · · · ,
xt]T xt = [xt

1, xt
2, · · · , xt

dx
]T ∈ Rdx dx

t x̃t =

[x̃t
1, x̃t

2, · · · , x̃t
dx
]T ∈ Rdx . t

x̃t ht = [ht
1,

ht
2, · · · , ht

dh
]T ∈ Rdh fθ

不失一般性, 假设模型输入为 

,  其中    ,     是样

本的维度, 加入随机噪声污染后的第  个输入为  
  对第    个污染后的输入

向量   进行编码可以得到隐含层特征  

, 编码函数  如下:

ht = fθ
(
x̃t

)
= f

(
Wx̃t + b

)
(2)
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f W dh × dx

b ∈ Rdh

ht x̂t = [x̂t
1,

x̂t
2, · · · , x̂t

dx
]T ∈ Rdx gθ

式中,   是隐含层的激活函数,   是大小为 

的权值矩阵,   是隐含层的偏置向量. 隐含层

特征   通过解码函数映射到重构特征   

, 解码函数  如下:

x̂t = gθ
(
ht

)
= f

(
W ′ht + b′

)
(3)

W ′ W b ∈ Rdx

θ = (W , W ′, b, b′)

式中,   和  互为转置矩阵,   是输出层的

偏置向量. 去噪自编码机通过梯度下降算法不断最

小化目标函数来反复调整参数组 ,
其目标函数为:

L (W , W ′, b, b′) =
1

2N

N∑
t=1

∥∥x̂t − xt
∥∥2 =

1

2N

N∑
t=1

dx∑
d=1

(
xt
d − x̂t

d

)2
(4)

H1 = [h1
1, h2

1, · · · ,

考虑到单个去噪自编码机隐含层学习到的是原

始数据的浅层特征, 为了得到更加抽象和鲁棒性的

特征表示, 来提高硅含量在线预测精度, 可以通过

堆叠多个去噪自编码机来搭建深度网络, 有多个非

线性隐藏层的深度网络可以学习更复杂的输入样本

和预测目标硅含量之间的关系, 从而在高层得到更

具抽象和鲁棒的特征表示. 堆叠多个去噪自编码机

过程如图 3所示, 当第 1个去噪自编码机 (DAE 1)
训练完成后, 其隐含层的特征表示 

ht
1]
T ht

1 = [ht
1, ht

2, · · · , ht
d1
]T ∈ Rd1

Ĥ1 =

[ĥ1
1, ĥ

2
1, · · · , ĥt

1]
T ĥt

1 = [ĥt
1, ĥ

t
2, · · · , ĥt

d1
]T ∈ Rd1

,  其中    经过随

机污染后作为第 2个去噪自编码机 (DAE 2)的输

入, 通过编码和解码函数得到网络的输出矩阵 

,  其中  ,

则第 2个去噪自编码机的误差函数为:

L2 (W , b) =
1

2N

N∑
t=1

d1∑
d=1

(
ht
d − ĥt

d

)2

(5)

N

N)

通过梯度下降算法, 最小化误差函数训练模型

的参数, 重复这个过程, 直到第  个去噪自编码机

(DAE   训练完成. 无监督的预训练过程完成后,
将 N个训练好的去噪自编码机的隐含层权值和偏

置矩阵取出来, 堆叠成一个深度网络, 在最后隐含

层后面加上回归层并随机初始化网络回归层的权值

和偏置矩阵, 使用带标签的硅含量数据集有监督地

微调整个网络参数, 进而更高效地完成硅含量在线

预测任务. 

2.2    动态注意力机制模块

预训练好的深度网络使用带标签的铁水硅含量

样本最小化损失函数, 微调整个网络结构来提高硅

含量在线预测的性能, 有监督微调的损失函数如下:

Lloss =
1

2NSi

NSi∑
t=1

(
ytSi − ŷtSi

)2
=

1

2NSi

NSi∑
t=1

(
ytSi−f (N+1)

(
W (N+1)

(
· · ·

f (2)
(
W (2)

(
f (1)

(
W (1)xt

Si + b(1)
)
+

b(2)
))

· · ·+ b(N+1)
)))2

(6)

ytSi ŷtSi

f (N+1)

式中,   为预测目标真实值,   为模型的预测值,
 为堆叠去噪自编码机 (Stacked DAE, S-DAE)

 

fq

gq

ˆ~

L (W, W′, b, b′)

隐含层 h

输出层 x输入层 x随机污染数据 x 

图 2    去噪自编码机基本结构

Fig. 2    Architecture of a denoising autoencoder
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图 3    堆叠去噪自编码机训练过程

Fig. 3    The training process of stacking denoising autoencoders
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(N + 1) W (N+1)

b(N+1) (N + 1)

第  层神经元的非线性激活函数,   和

 分别为第  层神经元与前一层神经元

之间的权值矩阵与偏置矩阵. 由式 (6)可知, 堆叠去

噪自编码机形成的深度网络在训练时, 对输入样本

的每一维过程变量都给予了相同的关注度, 使得模

型前向传播时, 无差别地提取抽象特征表示. 但是

在高炉冶炼过程中, 输入样本的过程变量与铁水硅

含量相关系数是不一样的, 并且随着入炉矿源品质

的波动和冶炼条件的改变, 影响铁水硅含量的过程

变量的重要性, 随时间呈现出一种动态变化的趋势.
在工程应用技术中, 一般是采取先降维后建模的思

路, 通过变量相关性分析确定主要过程变量, 忽略

次要过程变量对铁水硅含量的影响, 且主要过程变

量的重要性在建模的过程中, 并不会得到体现. 显
然, 传统的深度的静态建模思路无法准确地描述高

炉冶炼过程的动态特性, 且无差别地提取抽象特征

无法准确地表征输入变量与铁水硅含量之间的非线

性关系. 因此, 本文提出了一种动态的注意力机制

模块, 能实时地为每个输入样本的过程变量计算动

态的注意力分数, 使得模型能动态地为每个样本中

有效的和有价值的过程变量分配更多的注意力, 进
而更高效地完成铁水硅含量的预测任务.

为了准确地描述完整的动态高炉冶炼过程, 提
出的动态注意力机制模块必须满足两个基本准则:
1)能够学习样本的过程变量和铁水硅含量之间的

非线性关系; 2)能够描述样本的过程变量和铁水硅

含量之间的动态关系. 基于此设计的动态注意力机

制模块, 由注意力得分模块和注意力聚焦模块两部

分构成, 其目标是通过挖掘样本过程变量与铁水硅

含量之间的动态关系, 从而提高深度网络自学习的

抽象特征质量, 基本结构如图 4所示.

XSi = [x1
Si, x2

Si, · · · ,
xt
Si]

T ωSi

注意力得分模块由多个全连接层 (Fully con-
nected layers, FC)构成, 隐含层和输出层神经元中

非线性激活函数的存在, 使得网络能模拟高炉冶炼

过程的复杂非线性特点. 注意力聚焦模块由注意力

得分模块计算的输入样本各过程变量的注意力分

数, 与之对应的输入样本各过程变量点乘, 进而描

述样本各过程变量与铁水硅含量之间的动态关系.
动态注意力机制模块的数学表达过程描述如下, 具
体地, 假设模块的输入向量为 

, 经过注意力得分模块计算后输出记为 :

ωSi = f (M)
(
W (M)

(
· · · f (2)

(
W (2)

(
f (1)

(
W (1)XSi +

b(1)
)
+ b(2)

))
· · ·+ b(M)

))
(7)

f (M)

W (M) b(M)

式中,    为第 M 层神经元的非线性激活函数,
 和  分别为第 M层神经元与前一层神经

ωSi元之间的权值矩阵与偏置矩阵. 将  在每个样本

的各维度上的过程变量上展开可得:

ωSi =
[
ω1

Si, ω2
Si, · · · , ωt

Si

]T
=

ω1
1 ω1

2 · · · ω1
dx

ω2
1 ω2

2 · · · ω2
dx

...
...

. . .
...

ωt
1 ωt

2 · · · ωt
dx

 (8)

ωSi XSi

为了描述样本的过程变量在不同时刻与铁水硅

含量之间的动态关系, 将注意力得分模块计算得分矩

阵  与输入变量  做哈达玛积操作:

ωSi ⊙XSi =
[
ω1

Si, ω2
Si, · · · , ωt

Si

] T⊙[
x1
Si, x2

Si, · · · , xt
Si

]T
=

ω1
1 · x1

1 ω1
2 · x1

2 · · · ω1
dx

· x1
dx

ω2
1 · x2

1 ω2
2 · x2

2 · · · ω2
dx

· x2
dx

...
...

. . .
...

ωt
1 · xt

1 ωt
2 · xt

2 · · · ωt
dx

· xt
dx


(9)

XSi ωSi输入样本  与得分矩阵  对应位置元素点乘的

矢量矩阵, 作为预训练好的堆叠去噪自编码机的输

入, 基于动态注意力机制模块的深度去噪自编码机

网络如图 5所示, 整个网络输出可表示为:

ŶSi = f (N+1)
(
W (N+1)

(
· · ·

f (2)
(
W (2)

(
f (1)

(
W (1)

(
ωSi ⊙XSi

)
+

b(1)
)
+ b(2)

))
· · ·+ b(N+1)

))
(10)

因此, 使用带标签的硅含量样本有监督地微调

基于动态注意力机制的深度网络时的损失函数为:
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图 4    动态注意力机制模块

Fig. 4    The dynamic attention mechanism module
 

5 期 蒋珂等: 基于动态注意力深度迁移网络的高炉铁水硅含量在线预测方法 953



Lloss =
1

2NSi

NSi∑
t=1

(
ytSi − ŷtSi

)2
=

1

2NSi

NSi∑
t=1

(
ytSi−f (N+1)

(
W (N+1)

(
· · ·

f (2)
(
W (2)

(
f (1)

(
W (1)

(
ωt

Si ⊙ xt
Si

)
+

b(1)
)
+ b(2)

))
· · ·+ b(N+1)

)))2 (11)

由式 (11)可以看出, 网络在训练和预测的过程中,
考虑了每个输入样本的过程变量与预测目标之间的

动态关系, 能有区别地为每个样本提取目标相关的

抽象特征表示, 来描述复杂的高炉冶炼过程, 进而

提高硅含量在线预报模型的性能. 基于动态注意力

机制模块的深度去噪自编码机网络如图 5所示. 注
意力得分模块目的在于捕获输入样本的过程变量与

铁水硅含量之间的相关关系, 并强调样本的各个过

程变量对预测的硅含量值的动态贡献度. 注意力聚

焦模块目的在于增强与铁水硅含量相关性较大的过

程变量的影响, 抑制与铁水硅含量相关性较小的过

程变量的影响. 设计的注意力机制模块是一个轻量

化的结构单元, 能够在网络任意层之间嵌入, 从而

提高网络自学习特征的质量. 且注意力得分模块能

实时动态地给出每个样本各过程变量对硅含量的贡

献度, 因此对黑箱模型具有一定的可解释性. 

3    基于动态注意力机制模块的深度迁

移网络

本节主要介绍基于动态注意力深度迁移网络的

铁水硅含量在线预测模型, 为了降低硅含量预测模

型训练过程中对标签数据的依赖, 分析了铁水温度

与硅含量之间的相关关系, 并介绍和引入了前期工

作中研发的高炉铁口铁水温度红外视觉检测系统,
迁移了基于分钟级的铁水温度数据训练好的深度模

型结构, 并使用少量的硅含量标签数据, 进一步微

调网络参数进而提高硅含量在线预测的精度. 

3.1    基于红外视觉的铁水温度检测系统

通过在线同步采集中国西南某炼铁厂 2 650 m3

的 2号高炉撇渣器处热电偶检测铁水温度和硅含量

化验数据, 绘制了如图 6所示的铁水温度与铁水硅

含量之间的散点分布图. 通过分析可知, 铁水温度

与硅含量之间存在一定的正相关性, 建模时加入铁

水温度数据, 对提升硅含量在线预测模型的准确率

有一定的帮助. 而高炉现场主要采用快速热电偶来

检测高炉撇渣器处的铁水温度, 一次出铁周期只能

获取有限个数据, 导致铁水温度数据的质量和数量

得不到保证. 在前期工作中, 本文原创研发了铁水

测温仪和高炉出铁口铁水温度红外视觉检测系统,
能实时在线检测高炉出铁口铁水温度, 这为建立硅

含量在线预报模型提供了独有的数据来源[23−24].
研制的铁水测温仪结构如图 7(a)所示, 在中国

西南某炼铁厂 2 650 m3 的 2号高炉的 1号、2号和

3号出铁口进行了安装, 并能长期稳定工作. 基于硬

件设备, 搭建了由铁水测温仪、防护装置、专用光缆、

三维云台、控制柜和计算机等构成的红外视觉铁水

温度检测系统, 开发了大型高炉铁水质量监控平台,
实现了高炉出铁口铁水温度的在线精确检测. 实时

的铁水温度数据能为硅含量的在线检测模型提供更

关键和全面的信息来源. 

3.2    基于动态注意力深度迁移网络的铁水硅含量

在线预测模型

前期工作研发的铁水温度红外视觉检测系统,
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图 5    基于动态注意力机制模块的深度去噪自编码机网络

Fig. 5    Deep denoising autoencoders network based on dynamic attention mechanism module
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能实现秒级出铁口温度数据的检测, 但考虑到图像

数据的存储空间的限制和铁水温度渐近式变化特

点, 现场数据库中保存了分钟级铁水温度的数据.
高炉现场安装的过程变量检测传感器的采样频率约

为 10 s一次. 而现场对铁水硅含量的检测主要是通

过人工定期抽样, 离线化验分析, 在一个班次 (8 h)
内约有 12 ~ 16组数据. 因此, 数据库中有大量能反

映铁水硅含量的过程变量数据, 而对应的需要高成

本标注的硅含量数据是明显不足的. 由图 6可知,
铁水温度与铁水硅含量之间存在一定的正相关性,
因此在建模过程中, 铁水温度数据作为一维主要过

程变量的加入, 会在一定程度上提高模型的预测性

能. 但为了数据集时间轴上的匹配, 分钟级采样的

铁水温度数据需要经过相关处理, 来匹配小时级化

验的铁水硅含量数据, 这样会导致大量的铁水温度

数据被压缩或丢失.
考虑到红外视觉铁水测温系统和过程变量采样

频率的相对快速性, 为了充分利用铁水温度数据中

的信息, 通过构建分钟级优质数据集训练铁水温度

在线预测模型, 再将模型上学习到的知识迁移到铁

水硅含量在线预测任务中, 降低硅含量模型训练时

对标签数据的依赖. 由于铁水温度与铁水硅含量之

间的正相关性和反映铁水温度和硅含量的过程变量

的相对一致性, 通过迁移从已训练的铁水温度在线

预测任务中学习的知识, 来提升铁水硅含量在线预

测任务是可行的, 且建模过程中不存在很大的源领

域和目标域漂移的问题. 基于深度迁移学习的铁水

硅含量在线预报模型结构如图 8所示, 需要注意的

是, 为了让铁水温度预测模型学习到的参数能更好

地适配铁水硅含量在线预测任务, 动态注意力机制

模块中输入是能反映铁水温度和硅含量的共同过程

变量. 唯一的区别是, 铁水温度模型数据是分钟级

别采样的, 而铁水硅含量模型的数据是小时级别采

样的. 为进一步提高模型的性能, 在基于堆叠去噪

自编码机构建的铁水硅含量深度预测模型的输入

层, 拼接了对硅含量值有影响的特有过程变量. 基
于动态注意力深度迁移网络的铁水硅含量在线预报

过程具体步骤如下:
步骤 1. 根据专家经验和高炉冶炼过程机理分

析, 从高炉历史数据库中挑选出相关的数据, 用于

分别构建铁水温度和铁水硅含量在线预报模型.

{XFe, YF e} = {(x1
Fe, y

1
Fe), (x2

Fe,

y2
Fe), · · · , (xt

Fe, yt
Fe), · · · , (xNFe

Fe , yNFe

Fe )}
{XSi, YSi}={(x1

Si, y
1
Si), (x2

Si,

y2
Si), · · · , (xt

Si, y
t
Si), · · · , (x

NSi

Si , yNSi

Si )} NFe

NSi

步骤 2. 对采集的数据进行相关数据预处理, 包
括输入输出样本时间配准、异常值剔除、缺失值处

理、归一化处理、变量相关性分析. 预处理后的铁水

温度数据集记为      
, 铁水硅

含量数据集表示为      
,  其中  

和  分别为铁水温度数据集和铁水硅含量数据集

中样本的个数.
XFe = [x1

Fe, x
2
Fe, · · · , xt

Fe, · · · ,
xNFe

Fe ]T ∑NFe

t=1 ×∑dx

d=1((x
t
d − x̂t

d)
2
/(2NFe))

[W 1, b1]

H1 = [h1
1, h

2
1, · · · , ht

1, · · · , h
NFe
1 ]T

ht
1 = [ht

1, ht
2, · · · , ht

d1
]T ∈ Rd1

∑NFe

t=1

∑d1

d=1((h
t
d − ĥt

d)
2
/(2NFe))

[W 2, b2]

W deep = [W 1, W 2, · · · , WN ]T

bdeep = [b1, b2, · · · , bN ]T

步骤 3. 用数据 

 无监督地预训练第 1 个去噪自编码机网

络, 采用误差反向传播算法最小化误差函数 

 并保存训练好的隐含层的

权值和偏置矩阵 . 将第 1个去噪自编码机

的隐含层输出  ,
其中     作为第 2个去噪

自动编码机的输入, 利用误差反向传播算法最小化

误差函数  并保存训

练好的隐含层的权值和偏置矩阵 . 重复上

述步骤, 直到第 N个去噪自编码机训练完成, 保存

权值矩阵   和偏置矩

阵    .
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图 6    铁水温度与铁水硅含量的散点图

Fig. 6    The scatter plot of temperature and
silicon content of molten iron

 

 

(a) 工业红外热像仪
(a) Industrial infrared 

thermal imager

(b) 1 号出铁口
(b) No. 1 taphole

电气网络接口

(c) 2 号出铁口
(c) No. 2 taphole
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集成电缆三维云台

透光孔

出气风幕
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(d) No. 3 taphole  

图 7    高炉铁水测温系统

Fig. 7    Molten iron temperature measuring system in
a blast furnace
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W attention =

[W 1, W 2, · · · , WM ]T battention = [b1,

b2, · · · , bM ]T XFe = [x1
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2
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xt
Fe, · · · , x

NFe
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ωFe XFe
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2, · · · , ωt
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步骤 4. 将 N个训练好的去噪自编码机的隐含

层权值和偏置矩阵取出来, 堆叠成一个深度网络,
在预训练好的深度网络的前端嵌入动态注意力机制

模块 ,  并随机初始化模块权值矩阵  

  和偏置矩阵  
, 把铁水温度数据 

 输入到动态注意力机制模块中得

到各样本过程变量的注意力得分矩阵 , 将 

与得分矩阵  做哈达玛积操作, 得到预训练好的深

度网络的输入为 

, 其中   
.

[WN+1, bN+1]

{XFe, YF e} = {(x1
Fe, y

1
Fe), (x

2
Fe, y

2
Fe), · · · , (xt

Fe,

yt
Fe), · · · , (x

NFe

Fe , yNFe

Fe )}∑NFe

t=1 ((y
t
Fe − ŷtFe)

2
/(2NFe))

W =
[
W attention, W deep

]
b = [battention, bdeep]

步骤 5. 在嵌入动态注意力机制模块的深度网

络的后端, 即最后一个隐含层上再加一层输出层

并随机初始化参数 , 输入铁水温度数

据  

   利用误差反向传播算法

最小化误差函数   并微

调整个网络结构参数   和
.

XSi = [x1
Si, x2

Si, · · · ,
xt
Si, · · · , xNSi

Si ]T
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]T ∈ Rdm∑NSi

t=1 ((y
t
Si − ŷtSi)

2/(2NSi))

步骤 6. 将训练好的铁水温度模型迁移到铁水

硅含量在线预报模型上, 把  

  输入到动态注意力机制模块中, 得

到深度网络输入为  
, 并在深度网络的输

入层拼接了对铁水硅含量有影响的特有的数据

  其中    

, 利用误差反向

传播算法最小化误差函数 

并微调网络结构参数, 完成对基于深度迁移网络的

铁水硅含量在线预报模型的训练.

XTest = [x1
Test, x

2
Test, · · · , xt

Test, · · · , x
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xt
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[xt
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t
dx+2, · · · , xt
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]T∈Rdx+dm

NTest 1 ∼ dx

(dx + 1) ∼ (dx + dm)

步骤 7 .  将与特有变量拼接好的测试样本

 输入

到训练好的铁水硅含量预测模型中, 其中 

,

 是测试集样本的数量. 把测试样本   维

度的过程变量输入到动态注意力机制模块 ,  把
   维度的过程变量作为硅含量

独有的特征拼接到深度网络的输入层, 训练好的网

络最后一层输出为铁水硅含量的预测结果, 记为
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图 8    基于深度迁移网络的铁水硅含量在线预报模型

Fig. 8    Online prediction model of silicon content in molten iron based on deep transfer network
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ŶTest = [ŷ1Test, ŷ
2
Test, · · · , ŷtTest, · · · , ŷ

NTest

Test ]T  .
 

4    工业验证

为了验证基于动态注意力深度迁移网络的铁水

硅含量在线预报模型的有效性, 将本文提出算法在

中国西南某炼铁厂 2号高炉上采集的数据进行工业

试验. 实验结果验证了本文方法的有效性和可行性,
模型的预测结果和样本过程变量对硅含量的贡献

度, 能为现场操作者提供实时的冶炼状态信息和更

为直观的操作指导. 

4.1    过程数据分析和预处理

高炉历史数据库中记录了大量能反映铁水温度

和硅含量的传感器检测数据, 根据高炉的冶炼工艺

机理、已安装的传感器检测设备和现场专家经验,
确定了对铁水温度和硅含量有影响的过程变量, 详
细描述见表 1. 提取 2020年 8月 1日至 2020年 12
月 17日数据用于建模分析, 其中过程变量有 1 160 141
组, 铁水温度数据有 172 352组, 硅含量数据有 7 282
组. 考虑到数据库中的数据会因为设备故障或者人

工录入错误等原因出现错误, 或高炉休风等特殊情

况造成数据缺失, 也会因为现场冶炼过程的干扰使

得测量数据出现大量的噪声. 因此在建模前, 需要

对数据进行相关预处理, 得到标准的、干净的和连

续的数据提供给后续的模型.

  
表 1    过程变量最大互信息系数

Table 1    Maximal information coefficient of
process variables

过程变量 MICMIT MICSi 过程变量 MICMIT MICSi

富氧率 0.104 0.115 冷风压力 0.104 0.094

透气性指数 0.104 0.111 全压差 0.104 0.130

CO 0.103 0.104 热风压力 0.103 0.116

CO2 0.111 0.145 实际风速 0.100 0.113

标准风速 0.117 0.111 冷风温度 0.102 0.109

富氧流量 0.120 0.129 热风温度 0.101 0.115

冷风流量 0.117 0.111 顶温 0.120 0.162

鼓风动能 0.101 0.107 顶温下降管 0.111 0.155

炉腹煤气量 0.108 0.127 阻力系数 0.103 0.110

炉腹煤气指数 0.109 0.128 鼓风湿度 0.135 0.140

顶压 0.128 0.156 富氧压力 0.103 0.096

本小时实际

喷煤量
0.100 0.136

上一小时

实际喷煤量
0.110 0.165

 

考虑到撇渣器处人工取样的铁水, 需要花费 1 h
左右时间化验铁水硅含量百分比值, 因此将数据库

中记录的铁水硅含量数据往前推一个小时, 与传感

器检测的过程变量在时间维度上进行配准. 对于设

备故障或者人工录入错误而导致的异常数据, 通过

箱线图直接剔除. 直接删除休风和设备故障等原因

造成的缺失数据. 为了构建完备的输入、输出样本

集, 把经过数据预处理后的铁水温度数据集按每分

钟取均值处理, 铁水硅含量的数据按每小时取均值

处理. 经过处理后的铁水温度数据集共有 111 041组
数据, 铁水硅含量数据集共有 3 117组数据. 针对数

据集中样本的不同过程变量量纲存在较大的差异,
因此在建模前需要对数据进行归一化处理, 进而消

除不同量纲对模型的影响, 本文采用式 (12)对数据

归一化处理:

x̄t
dx

=
xt
dx

− xmindx

xmaxdx
− xmindx

(12)

x̄t
dx

t dx

xt
dx

t

dx xmaxdx
xmindx

dx

式中,   是第  个数据样本中的第  个过程变量

归一化处理后的结果,   为第  个数据样本中第

 个过程变量的值,   和  分别为第  个过

程变量在所有的数据样本中的最大值和最小值.
为了定量描述表 1中通过专家经验挑选的过程

变量与铁水温度和铁水硅含量之间的相关性, 本文

采用最大互信息系数 (Maximal information coeffi-
cient, MIC) [ 2 7 ] 来计算两个变量之间的相关性 ,
MIC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, 即数据量的 0.6次方.
各过程变量与铁水温度和硅含量的最大信息系数分

别记为MICMIT和MICSi, 如表 1所示.

q−1xt
硅含量

q−2xt
硅含量

q−3xt
硅含量

xt
红外铁水温度

q−1xt
红外铁水温度

、 q−2xt
红外铁水温度

、 q−1xt
co2、

q−1xt
富氧流量

、 q−1xt
顶压
、 q−1xt

全压差
、 q−2xt

顶温
、

q−1xt
鼓风湿度

, q−1xt = xt−1 q−2xt = xt−2

q−3xt = xt−3 t− 1 t− 2 t− 3

x

由表 1可知, 通过专家经验和工艺机理分析确

定的过程变量与铁水温度和铁水硅含量, 都有较强

的相关性, 因此这 24个过程变量作为铁水温度和

铁水硅含量预测模型动态注意力机制模块的输入.
需要注意的是, 在铁水硅含量预测模型的深度网络

输入层拼接了对铁水硅含量有影响的特有过程变量,
即:   、  、  、  、

        

            

  其中     、   和

 分别表示在第  、  、  时刻

过程变量  的取值, 这部分特有的过程变量主要考

虑的是高炉冶炼过程中大惯性和时序性对铁水硅含

量的影响.
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需要注意的是, 用归一化后的数据训练的模型

输出的仍是归一化后的结果, 因此需要对输出结果

进行反归一化处理才能得到最终的实际预测结果.
铁水温度和铁水硅含量的反归一化, 分别如式 (14)
和式 (15)所示:

ŷtFe = y⃗ t
Fe

(
ymaxFe − yminFe

)
+ yminFe (14)

ŷtSi = y⃗ t
Si

(
ymaxSi − yminSi

)
+ yminSi (15)

ŷtFe ŷtSi

y⃗ t
Fe y⃗ t

Si

ymaxFe

yminFe

ymaxSi yminSi

式中,   和  是铁水温度模型和铁水硅含量模型

的反归一化后的真实输出结果,   和  分别是

铁水温度模型和铁水硅含量模型的输出结果,  
和  分别是铁水温度真实数据中的最大值和最小

值,   和  分别是铁水硅含量真实数据中的最

大值和最小值. 

4.2    模型性能评价指标

为了评价模型的性能, 通过引入均方根误差

(Root mean squared error, RMSE)和平均绝对误

差 (Mean absolute error, MAE)来衡量模型的预

测值与实际化验值之间的差异程度, RMSE和MAE
定义如下:

RMSE =

√√√√ 1

NSi

NSi∑
t=1

(ytSi − ŷtSi)
2 (16)

MAE =
1

NSi

NSi∑
t=1

∣∣ytSi − ŷtSi

∣∣ (17)

统计指标 RMSE和MAE越小, 表示模型的性

能越好. 根据现场专家经验, 预测值与实际化验值

的误差绝对值在 0.1% 范围内为可接受的结果, 为
了更直观地展示模型的预测效果, 模型的预测命中

率定义为 HR:

HR =
1

NSi

NSi∑
t=1

(H (t))× 100% (18)

H (t) t式中,   是第  个样本的 Heaviside函数, 定义为:

H (t) =

{
1, |ytSi − ŷtSi| ≤ 0.1

0, |ytSi − ŷtSi| > 0.1
(19)

 

4.3    实验结果和分析

经过数据预处理后, 某钢铁厂 2号高炉上采集

的 111 041组铁水温度数据, 用来建立基于动态注

意力机制的深度网络预测模型, 其中 10万组数据

用于训练模型, 11 041组数据用于测试模型. 3 117
组铁水硅含量数据, 用于建立基于动态注意力深度

迁移网络的预测模型, 其中 2 837组数据用于模型

训练, 280组数据用于模型测试. 通过实验过程中对

M

模型结构的反复训练和调整, 预测模型中的动态注

意力机制模块的全连接层层数  取 3, 各层神经元

个数分别设置为 256、128、24, 第 1 ~ 2个隐含层激

活函数设置为 ReLU (Rectified linear unit)函数[28],
第 3个隐含层激活函数设置为 Sigmoid函数. 4个
去噪自编码机堆叠形成一个结构为 24-160-120-80-
40-1的深度网络, 其中第 1个、第 2个、第 3个和

第 4个去噪自编码机的结构 (输入层−隐含层−输出

层)分别设置为 24-160-2、160-120-160、120-80-120
和 80-40-80. 激活函数都设置为 ReLU函数, 加性

高斯噪声的系数设为 0.01. 铁水温度模型的训练批

次设置为 1 024, 迭代次数设置为 100, 铁水硅含量

模型的训练批次设置为 32, 迭代次数设置为 300.
网络权值使用 Xaiver初始化为均值为 0, 方差为 0.1
的均匀分布, 偏置初始化为 0, 学习率设置为 0.001.

为了比较本文提出的基于动态注意力深度迁移

网络的铁水硅含量预测模型的性能, 将基于动态注

意力机制的深度网络用于建模讨论, 模型参数与深

度迁移网络中铁水硅含量预测模块中的保持一致,
目的是为了分析迁移训练好的铁水温度网络对铁水

硅含量预测性能的影响. 为了验证本文提出的动态

注意力机制模块对模型性能的贡献, 基于堆叠去噪

自编码机的深度网络被用来建模分析, 其网络结构

为 36-160-120-80-40-1, 模型的输入考虑了影响铁水

温度和硅含量的 24个共有过程变量和影响硅含量

的 12个特有过程变量. 考虑到支持向量回归机在

小样本建模上具有很好的优势, 因此内核为径向基

函数的支持向量回归机也被用来建模比较. 所有模

型都是在深度学习框架 PyTorch中运行, 计算机

CPU为英特尔酷睿 i7-9700, 运行频率为 3.0 GHz,
内存为 32 GB. 详细的实验对比结果如表 2所示.

由表 2可以看出, 相比于浅层的支持向量回归

机模型, 深度网络模型 S-DAE、ADNet、ADTNet
的性能都优于支持向量回归机, 可能原因是深度网

络自学习到的抽象的和鲁棒性的特征表示, 有助于

挖掘数据中隐含的关系, 进而提高模型的性能. 相
比于堆叠去噪自编码机搭建而成的深度网络, 带有

动态注意力机制的深度网络和深度迁移网络性能更

好, 这说明本文设计的动态注意力模块, 实时地考

虑每个样本不同的过程变量与硅含量的动态关系,
模型能为每个样本学习到目标相关的抽象特征表

示, 来提高硅含量在线预报模型的性能. 对比基于

动态注意力机制的深度网络, 基于动态注意力深度

迁移网络的均方根误差和平均绝对误差分别为

0.0649和 0.0509, 命中率能达到 90%, 表明前期工

作开发的红外视觉铁水测温系统提供的实时出铁口

处铁水温度信息能为硅含量的在线预测提供有用的
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信息, 且使用铁水温度大数据训练后的迁移深度网

络模型, 能充分挖掘过程变量与铁水硅含量之间的

关系, 进而提高模型的性能, 并在一定程度上降低

硅含量预测模型对带标签数据样本的依赖. 需要说

明的是, 本文提出的深度模型的训练时间是要远远

大于浅层模型的, 这主要是因为深度模型的训练有

无监督的预训练和有监督的微调两个阶段. 但在将

模型部署到工业应用现场时, 无监督地预训练完全

可以离线完成, 只需使用带标签的样本有监督地在

线微调预训练好的网络结构. 因此, 本文提出的方

法在工业现场也具有一定的应用价值.
为了进一步直观、清晰地对比模型的性能和铁

水硅含量预测的细节信息, 绘制了基于支持向量回

归机模型、堆叠去噪自编码机网络、带有动态注意

力机制的深度网络和动态注意力深度迁移网络的模

型预测值曲线图和实际化验值的曲线图, 如图 9 ~
12所示. 通过对比发现, 基于动态注意力深度迁移

网络预测的硅含量和实际化验硅含量曲线在数值与

趋势上吻合较好, 进一步说明了本文提出方法的有

效性和优越性. 由图 9可以看出, 基于浅层的支持

向量回归机预测值显著偏离了实际化验值, 尽管根

据定义模型的命中率能达到 77.5%, 但实际模型预

测值波动范围较窄, 无法正确地跟踪实际的硅含量

数值与趋势. 由图 10可以看出, 基于堆叠去噪自编

码机预测性能显著优于支持向量回归机, 模型能以

较高的准确率命中硅含量实际化验值, 且样本预测

的误差进一步缩小, 说明了深度网络对复杂的高炉

冶炼过程非线性描述能力强于浅层网络. 由图 11
可以看出, 基于动态注意力机制的深度网络预测结

果, 能基本一致地跟踪硅含量实际化验值, 且预测

误差基本稳定在绝对值正负 0.1% 范围内, 这也进

一步说明了本文提出动态注意力模块对模型性能的

提升. 由图 12可以看出, 基于深度迁移网络的预测

性能是最佳的, 且在入炉矿源频繁波动情况下有较

强的稳定性, 相比于基于动态注意力机制的深度网

络预测结果, 基于深度迁移网络的数值和趋势跟踪

得更好, 样本预测误差更小, 这也进一步表明了独

有的铁水温度数据的加入对模型性能的提升. 模型

对 160 ~ 170组硅含量预测性能欠佳, 这是因为该

数据区间内硅含量化验值超过 0.6%, 通过分析训练

集样本分布发现, 超过 0.6% 硅含量样本数量在总

样本中占比较少, 导致模型对该部分少量样本拟合

能力欠佳. 需要说明的是, 图 9 ~ 12的预测结果表

明, 当实测硅含量值偏小时, 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

 
表 2    基于不同模型的预测性能

Table 2    Prediction performance based on
different models

模型 RMSE MAE HR (%)

SVR 0.0832 0.0635 77.5

S-DAE 0.0794 0.0616 84.6

ADNet 0.0772 0.0583 86.4

ADTNet 0.0649 0.0509 90.0
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图 9    基于支持向量回归机的铁水硅含量预测结果

Fig. 9    Prediction results of silicon content based on SVR
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图 10    基于堆叠去噪自编码机的铁水硅含量

预测结果

Fig. 10    Prediction results of silicon content
based on S-DAE
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图 11    基于动态注意力机制深度网络的铁水硅含量

预测结果

Fig. 11    Prediction results of silicon content
based on ADNet
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普遍偏小. 这是因为数据预处理操作中通过箱线图

删除了异常的数据样本, 使得模型的预测结果不会

出现极端预测值.

[−0.1, 0.1]

[−0.05, 0.05]

y2 = x− 0.1

y1 = x+ 0.1 y2 = x− 0.1

为了进一步更加直观地展示基于不同模型的铁

水硅含量预测误差分布情况, 计算测试样本与对应

训练样本的差值, 绘制了如图 13所示的误差分布

曲线. 从基于支持向量回归机预测结果绘制的误差

曲线来看, 该模型误差波动范围比较大, 无法保证

预测结果的可靠性. 相比浅层网络, 基于堆叠去噪

自编码机和基于动态注意力机制的深度网络计算的

误差大部分更加接近现场可接受的范围, 且动态注

意力机制的引入, 使得基于动态注意力机制的深度

模型相比于基于堆叠去噪自编码机模型对 160 ~
280组之间波动较大的样本的预测效果更好, 误差

更小. 而本文的基于动态注意力深度迁移网络的误

差普遍分布在工业现场可接受的范围    内,
甚至大部分样本的误差能保持在   内,
超出可接受范围的样本基本都是硅含量化验值超

过 0.6% 或低于 0.3%. 根据中国西南某炼铁厂 2号
高炉冶炼的要求, 铁水硅含量需要严格控制在 0.3% ~
0.6%, 这会导致超出控制范围的样本数量在总样本

中占比较少, 在模型的训练过程中难以挖掘到小样

本数据中的隐藏信息, 进而使得模型对该类样本预

测性能欠佳. 从整体上来看, 本文模型能以较高的

准确率预测铁水硅含量并具有较强的稳定性. 为了

进一步阐述模型的稳定性, 将不同模型预测的硅含

量值和硅含量实际化验值分别作为横、纵坐标, 绘
制如图 14所示的散点分布图. 由图 14可以看出,
基于支持向量回归机模型的散点图有大量的点分布

在  的下方, 这说明模型对这部分样本的

预测性能欠佳. 而基于堆叠去噪自编码机和基于动

态注意力机制的深度模型的散点图有部分分布在

 和   两条临界线之外, 且分

y = x

布在临界线内部的部分散点分布较为分散, 说明这

两个模型预测的结果虽然满足了现场可接受范围,
但预测的精度还有进一步提升的空间. 而基于动态

注意力深度迁移网络模型的散点普遍集中在 

附近, 只有少量的点分布在两条临界线之外, 且分

布在临界线之外的点大多是硅含量化验值超过

0.6% 或者低于 0.3% 的样本, 这表明了本文模型对

硅含量分布范围在 [0.3%, 0.6%]的数据具有较高的

预测准确率, 而对于少数波动范围大的样本预测值

则不能及时准确地跟踪检测值, 这也进一步说明了

模型对部分超过 0.6% 或者低于 0.3% 数据的欠拟

合能力. 考虑到现场入炉矿源的品质和铁水质量的

要求, 铁水硅含量化验值大部分时间稳定在 0.3% ~
0.6% 范围内, 因此对分布在 [0.3%, 0.6%]范围内硅

含量样本的高预测准确率对现场操作也有较高的指

导意义.
本文提出动态注意力深度迁移模型的另一个优

势是, 设计的动态注意力机制模块能够实时地给出

每个样本各个维度的过程变量对硅含量的动态注意

力得分, 能实时地反映各过程变量对当前硅含量值

的贡献程度. 本文给出测试集中前 24个样本的过

程变量对硅含量的贡献度, 绘制了如图 15所示的
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图 12    基于动态注意力深度迁移网络的铁水硅含量

预测结果

Fig. 12    Prediction results of silicon content
based on ADTNet
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图 13    基于不同模型的铁水硅含量误差分布图

Fig. 13    Prediction errors of silicon content in molten
iron based on different models
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图 14    基于不同模型的预测和实际铁水硅含量分布散点图

Fig. 14    The scatter plot of predictive and observed
silicon content based on different models
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样本过程变量得分热力图, 横坐标代表过程变量,
纵坐标代表样本编号, 横纵坐标确定的矩阵中的数

字代表的是该样本的过程变量对硅含量的贡献程

度. 本文的注意力分数由 Sigmoid函数计算出来,
Sigmoid函数值分布在 (0, 1)范围内, 得分热力图

给出了各过程变量的后 3位小数. 尽管每个样本各

维度过程变量注意力分数变化幅度较小, 但小幅度

的变动是归一化后的数据和注意力模块计算累积的

结果, 小幅度的变动在一定程度上能反映过程变量

对硅含量贡献度的变化情况. 由图 15可以看出, 各
过程变量对第 1个硅含量化验样本 (0.4015%)与
第 2个硅含量化验样本 (0.5003%)之间的贡献度的

变化情况. 根据现场专家经验, 铁水硅含量的升高,
主要原因有 5个: 1)软熔带中滴落带的高度升高;
2)炉料分布与煤气流分布不合理, 中心料柱透气性

差; 3)焦炭强度不好且焦炭灰分高; 4)高炉渣的二

元碱度降低; 5)鼓风动能不足或者透气性指数小难

以消除炉缸中心死料柱, 确保炉缸中心活跃. 原因

1)和原因 2)是多种过程变量和现场操作共同作用

的结果, 原因 3)主要受原料成分的影响, 原因 4)主
要受高炉渣中氧化镁的含量的影响. 由图 15可以

看出, 当硅含量化验值上升时, 透气性指数和鼓风

动能的注意力分数分别减小了 0.005和 0.003, 其他

过程变量的注意力分数发生了动态的变化, 这也能

说明本文提出的注意力机制模块给出的过程变量对

铁水硅含量值影响的合理性. 因此, 注意力机制模

块不仅能捕获输入样本的过程变量与硅含量之间的

相关关系并强调样本的各个过程变量在预测过程中

的作用, 也能动态地给出各过程变量的注意力分数

前后的差异, 可以为后续高炉冶炼过程的调节提供
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图 15    过程变量注意力得分热力图

Fig. 15    The heat map of process variables attention scores
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重要的参考依据并在一定程度上增强黑箱模型的可

解释性. 

5    结束语

高炉铁水硅含量是高炉炼铁过程中表征铁水质

量和炉缸内部热状态的重要和关键技术指标, 本文

针对硅含量难以在线检测的实际工程难题, 提出了

一种基于动态注意力深度迁移网络的铁水硅含量在

线预报方法. 该方法提出了一种动态的注意力机制

模块, 来捕获样本的各过程变量与硅含量之间的关

系, 使得后端的深度网络在训练过程中逐层加强对

预测性能有提升的主要过程变量的特征提取和抑制

次要过程变量的特征提取. 考虑到铁水温度与铁水

硅含量之间的正相关关系, 结合前期工作中研发的

红外视觉铁水测温系统, 迁移了基于铁水温度数据

训练的深度模型结构, 利用少量硅含量标签数据微

调模型参数, 提高了铁水硅含量预测模型的性能并

同时降低了模型对硅含量标签数据的依赖. 该模型

不仅能实时地给出铁水硅含量的预测值, 还能给出

对应的过程变量对预测值的贡献度, 不仅能在一定

程度上增强黑箱模型的可解释性, 也能为现场工人

的操作和炉况调控提供重要的参考信息.
在今后的研究中, 将以预测的实时铁水硅含量

数据和测温系统检测的铁水温度数据为基础, 黑箱

模型的部分可解释性为辅助, 融合工艺条件、操作

参数之间的耦合关系, 开展基于深度学习的高炉炼

铁过程操作参数优化方法的研究.
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