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基于高炉炉况评价和反馈补偿的喷煤量决策优化

崔桂梅1†, 陈 荣1, 马 祥2, 张 勇1

(1. 内蒙古科技大学信息工程学院，内蒙古包头 014010；
2. 包头钢铁 (集团)有限责任公司，内蒙古包头 014010)

摘 要: 高炉炼铁过程操作者根据炉况设定喷煤量,针对在增减量的大小和时机上存在盲目性、粗糙性、滞后性
难题,将高炉冶炼机理与专家经验、过程信息相结合,建立基于煤气流分布和炉缸热状态评价的喷煤反馈补偿模
型.首先,分析提取表征高炉煤气流分布和炉缸热状态的重要参数,利用熵权法确定评价模型的输入参数权重,依
据专家经验与数据统计分析相结合的方法划分参数等级,分别建立煤气流分布和基于炉温预测的炉缸热状态评
价模型;其次,建立与炉缸热状态和煤气流分布相适应的喷煤量反馈补偿模型,消除喷煤设定值不确定性、滞后性
影响,提高煤粉的燃烧效率,实时、准确地为现场操作人员提供喷煤设定值.
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Decision-making optimization of coal injection volume based on evaluation
of blast furnace condition
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Abstract: Based on evaluation of blast furnace condition, the operator of the blast furnace iron-making process determines
the amount of coal injection according to the furnace condition, and has problems of blindness, roughness and hysteresis
in the increase and decrease of the size and timing. In this paper, the blast furnace smelting mechanism is combined with
expert experience and process information to establish a coal injection feedback compensation model based on gas flow
distribution and furnace thermal state evaluation. Firstly, the important parameters of gas flow distribution and hearth
thermal state are analyzed and extracted, and the entropy weight method is used to determine the weights of the evaluation
model input parameters, the parameters are classified according to expert experience and data statistical analysis. The
evaluation model of furnace temperature thermal status based on furnace temperature prediction and the evaluation model
of gas flow distribution are established separately. Then, the coal injection feedback compensation rules based on the gas
flow distribution and the evaluation of the furnace hot state are established，which can eliminate the uncertainty of the
coal injection set value, and the influence of hysteresis, improve the combustion efficiency of pulverized coal, and provide
the on-site operator with the coal injection setting value in real time and accurately.
Keywords: blast furnace；gas flow distribution；hearth thermal state；evaluation of blast furnace condition；feedback
compensation；decision optimization

0 言

钢铁工业能耗占全国总能耗约15 %,其中高炉
炼铁过程占其总能耗50 %以上[1-2].面对节能减排严
峻形势,高炉正向高效、低耗、自动化方向发展.高炉
冶炼过程存在多种理化反应,涉及复杂的物质与能量

的传递和转换,且工况多变,导致建立精确模型难,实
现优质、低耗和高产的优化控制目标难.因此,利用高
炉冶炼过程专家知识和过程数据建立控制运行优化

模型,是冶金与控制领域研究的热点与难点问题[3-4].
高炉运行在不同炉况下有相应的最佳喷煤量.
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在炉况平稳的条件下,提高喷煤量替代部分焦炭是高
炉冶炼过程节能降耗、降低成本的有效措施,但提高
喷煤量要保证煤粉消化率高,而煤气流分布和炉缸热
状态与煤粉消化能力密切相关,是实时判断炉况的主
要依据.近年来,国内外学者采用智能算法对炉况进
行评价:文献 [5]结合高炉冶炼工艺特点,提出了基于
可拓理论的高炉软熔带位置状态两级模糊综合评价;
文献 [6]根据高炉煤气流分布特征,采用可拓集理论
对高炉煤气流分布的合理性进行了定量化评价.以
上研究为炉况评价提供了新思路新方法,但炉况评价
与喷煤量决策并未建立联系.目前,对喷煤量决策的
研究以优化模型为主,即利用高炉冶炼过程的历史数
据,采用二次规划、线性规划、改进粒子群、GA-BP、
模式匹配等方法建立多目标优化模型,静态求解出高
炉炼铁过程最优的操作参数[7-11].这些优化模型对于
非线性极强的复杂生产过程而言,存在局部极小,实
时性、可行性和准确性较差等问题.高炉冶炼现场仍
采用人工模式,即操作人员根据工艺指标结合炼铁知
识、凭借积累的经验给出喷煤量设定值并根据炉况

(炉温)对喷煤量进行增减操作,但由于高炉冶炼过程
的复杂性、大滞后性、状态多变性,在操作的时机和量
上存在盲目性、模糊性、滞后等问题.
为解决上述问题,本文从反馈补偿控制的角度,

将专家经验、过程信息与智能算法相结合,提出与炉
况相适应的优化喷煤量反馈补偿方法,利用反馈的实
时性,滚动修正喷煤设定值,使喷煤量趋于与炉况相
适应的最佳喷煤量,并通过仿真模型验证其有效性.

1 高炉冶炼过程优化控制问题描述

高炉冶炼生产是高炉炼铁系统与外界环境频繁

进行物质、能量、信息交换和转换的过程[12].整个系
统中能量以焦炭、热风和煤粉为载体带入,以铁水、煤
气、冷却水为载体带出.高炉冶炼过程运行优化就是
控制输入输出高炉的能量达到小范围内的动态平衡.

1.1 高炉冶炼过程的运行控制模式描述

在生产过程中,高炉操作采用以专家经验为主
的炉长工长分级授权的人工调控方法,采用上部间
歇式与下部连续式的操作模式,如图1所示.上部控
制的物料成分、料比和料速相对稳定,仅在炉况波
动时调整,下部在最高风温下,通过调节喷煤量和热
风量快速调整炉温.高炉冶炼过程运行控制:在保证
生产约束的条件下,工长根据工况变化决策出回路
设定值 y∗1(k), y

∗
2(k), y

∗
3(k),回路控制器产生控制量

u1(k), u2(k), u3(k),作用于被控对象,使其输出跟踪
设定值,从而将工艺指标控制在期望目标值R∗的小

范围内 (Rmin ⩽ R(k) ⩽ Rmax)[13-15].这种控制模式
虽能保证高炉的平稳运行,却无法使高炉运行于最优
工作状态,难以实现优质、低耗、高产的优化控制目
标.

max min

图 1 运行控制模式

1.2 高炉冶炼过程喷煤反馈补偿问题描述

高炉是复杂的强耦合性系统,依据高炉上部长机
制、下部短机制操作模式特点,利用分层优化方法,将
高炉运行优化控制问题等效为有约束的上部、下部

子系统优化控制问题.高炉平稳运行时,上部布料控
制相对稳定,对下部炉温控制的影响等效为慢干扰,
在上部与下部解耦基础上,研究高炉下部喷煤优化控
制问题.
高炉运行在不同炉况下有一个相应最佳喷煤量,

但由于高炉冶炼过程的复杂性、大滞后性、状态多变

性,工长根据炉况 (炉温)对喷煤量的增减操作在时机
和量上存在盲目性、模糊性、滞后等问题,为此,本文
提出基于炉况评价的喷煤反馈补偿控制模式,如图2
所示.利用反馈的实时性,滚动修正喷煤设定值,使喷
煤量趋于与炉况相适应的最佳喷煤量.
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图 2 喷煤反馈补偿控制

需解决以下关键问题:
1) 煤气流分布和炉缸热状态与煤粉消化能力密

切相关,是实时判断炉况的主要依据,也是喷煤优化
的必要条件.针对高炉炉况的影响因素多、关系复杂、
难准确描述的问题,采用T-S模糊神经网络,建立反映
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煤粉消化率的炉况评价模型.
2)针对喷煤增减操作在时机和量上存在盲目性、

模糊性、滞后性问题,依据专家经验建立基于炉况评
价的喷煤量反馈补偿模型.

2 基于T-S模糊神经网络的炉况评价模型
本文将模糊系统与神经网络互补性相结合,采用

T-S模糊神经网络建立炉况评价模型:分析提取高炉
煤气流分布和炉缸热状态评价模型的输入参数,用熵
权法确定评价模型的输入参数权重;将专家经验与
数据统计分析相结合划分输入参数等级;分别建立
煤气流分布和炉缸热状态的T-S模糊神经网络评价
模型,得到煤气流分布和炉缸热状态评价等级.

2.1 数据预处理

利用过程数据建模前,需进行参数选择和异常值
检测与修补.

1)参数选取:高炉冶炼过程具有分布式、多变量、
复杂性,根据冶炼机理和专家经验分别选取煤气流分
布和炉缸热状态评价模型输入参数.
煤气流由炉缸燃烧带产生,向上运动到炉顶经历

燃烧带、软熔带、块状带3次分布,如图3所示.
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图 3 高炉断面各带分布

若 3次分布合理,则总的煤气流分布合理.燃烧
带决定煤气初始分布、炉缸的均匀性和活跃性,其
大小取决于鼓风动能、燃烧速度、透气性以及炉腹

煤气量指数;煤气2次分布取决于软熔带形状与位置,
受装料、送风制度影响;煤气3次分布可通过煤气的
温度 (顶温)、压力 (顶压)、煤气利用率以及CO2利用

率来判断.因透气性指数综合了风量、风压和顶压对
煤气流分布的影响[16],且喷煤过程风温保持最大,故

选择压差、富氧率、透气性指数、炉腹煤气量指数、顶

温、煤气利用率、CO2利用率作为评价煤气流分布的

7个输入参数.铁水温度和生铁含硅量是高炉热状态
指标,水温差是炉体热状态重要指标,故选择铁水温
度、铁水硅含量、水温差作为评价炉缸热状态的3个
输入参数.

2) 异常值检测与修补:由于生产边界波动、外
界干扰及生产操作中人为因素的影响,使得过程数
据存在大噪声;因工艺条件和生产情况限制,参数部
分采样值缺失,使得利用过程参数建模优化难.高炉
平稳过程运行时,采集的参数应在小范围内波动,依
据 3σ原则,突跳值是与平均值的偏差大于 3σ的数

据.对突跳值和缺失值用前后4组数据通过拉格朗日
插值法修补.用xi表示评价模型的第 i个输入参数序

列,xi(k)为第i个输入参数的第k个样本值,有

σi =

√√√√ 1

N

N∑
k=1

(xi(k)− ai)
2
. (1)

其中:xi(k)为第 i个参数的第k个序列值,N为样本
总数, ai、σi分别为第i个输入参数平均值和标准差.
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图 4 煤气流分布状态参数频数直方图
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2.2 参数等级区间确定

1) 概率统计法:高炉长期运行于稳定状态,各参
数近似服从以预期工作点为中心的正态分布,图4为
煤气流分布频数分布直方图,用概率统计法求评价模
型输入参数的均值和方差,并依此划分 5个等级:边
缘欠发展中心过分发展、边缘不足中心发展、合适、

边缘发展中心不足、边缘过分发展中心欠发展,分别
表示为−2, −1, 0, 1, 2.

2) 专家经验法:专家根据操作方针的参数上、下
限值和均值,将参数分为 5个等级:边缘欠发展中心
过分发展、边缘不足中心发展、合适、边缘发展中

心不足、 边缘过分发展中心欠发展,分别表示为
−2, −1, 0, 1, 2.
本文结合数据统计与专家经验,综合划分煤气流

分布参数为5个等级;同理,划分炉缸热状态参数为5
个等级:过凉、偏凉、合适、偏热、过热.将主客观方法
相结合,既考虑了高炉运行过程数据的数理统计的客
观性,又考虑了专家经验的主观性.

2.3 权值计算

熵权法是一种客观赋权方法,它利用各参数熵值
提供的信息量大小确定权重[17],避免人为主观因素
对参数权值的影响,计算流程如下.

1)参数标准化
vi(k)=

xi(k)− min
1⩽k⩽N

(xi(k))

max
1⩽k⩽N

(xi(k))− min
1⩽k⩽N

(xi(k))
,越大越优型;

vi(k)=

max
1⩽k⩽N

(xi(k))− xi(k)

max
1⩽k⩽N

(xi(k))− min
1⩽k⩽N

(xi(k))
,越小越优型.

(2)

其中:xi(k)、vi(k)分别为第 i个参数的第k个样本标

准化前后取值, max
1⩽k⩽N

(xi(k))、 min
1⩽k⩽N

(xi(k))分别为

第i个参数标准化前的最大、最小值.
2)计算特征比重

qi(k) =
vi(k)

N∑
k=1

vi(k)

. (3)

3)计算熵值

ei = − 1

ln(N)

N∑
k=1

qi(k) ln(qi(k)). (4)

4)计算差异性系数

di = 1− ei. (5)

5)计算熵权

ωi = di

/ n∑
i=1

di. (6)

2.4 T-S模糊神经网络

T-S模糊神经网络由前件网络与后件网络两部
分组成,既可表示模糊和定性的知识,又具有较强的
学习能力[18-19],其结构如图5所示.
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图 5 T-S模糊神经网络结构

1)前件网络.
第1层:输入层,结点数为N1 = n.
第2层:输入数据模糊化层,其隶属度函数

µj
i (k) = exp

(
− xi(k)− cij(k)

σij
2(k)

)
.

其中: i = 1, 2, . . . , n, n为输入参数个数; j = 1, 2,

. . . ,m, m为每个输入参数的模糊分割数; cij(k)和
σij(k)分别为µj

i (k)的中心和宽度.

第3层:模糊规则层, αj(k) =

n∏
i=1

µj
i (k),结点数

N3 = m.
第 4层:归一化层, ᾱj(k) =

αj(k)
m∑
j=1

αj(k)

,结点数

N4 = m.
2)后件网络.
第1层:输入层,第0个结点输入值x0 = 1,提供

模糊规则后件中常数项.
第2层:共m个结点,计算每一条规则的后件,即

yj(k) =
n∑

i=0

pji(k)xi(k). (7)

第3层:系统的输出,即

y(k) =

m∑
j=1

ᾱj(k)yj(k). (8)
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3) 学习算法:各输入参数的模糊分割数为5,通
过神经网络调整后件网络的连接权pji(k)以及前件

网络第 2层各结点隶属函数的中心值 cij(k)及宽度

σij(k).
参数修正:

pji(k + 1) =

pji(k)− λ
∂E

∂pji
+β(pji(k)− pji(k − 1)), (9)

cij(k + 1) =

cij(k)− λ
∂E

∂cij
+β(cij(k)− cij(k − 1)), (10)

σij(k + 1) =

σij(k)− λ
∂E

∂σij
+β(σij(k)− σij(k − 1)). (11)

其中:λ为网络学习率;β为修正系数;
∂E

∂pji
、

∂E

∂cij
、

∂E

∂σij
表示为

∂E

∂pji
= (ŷ(k)− y(k))ᾱ(k)xi(k),

∂E

∂cij
=

∂E

∂y
× ∂y

∂ᾱj
× ∂ᾱj

∂αj
× ∂αj

∂µj
i

× ∂µj
i

∂cij
=

− 2
m∑
j=1

(
(ŷ(k)− y(k))yj(k)×

( m∑
j=1,j ̸=i

αj(k)
/( m∑

j=1

αj(k)
)2))

×

m∏
j=1,j ̸=i

µj
i (k) exp

(
− (xi(k)− cij(k))

2

σij
2(k)

)
×

((xi(k)− cij(k))
2

σij
2(k)

)
,

∂E

∂σij
=

∂E

∂y
× ∂y

∂ᾱj
× ∂ᾱj

∂αj
× ∂αj

∂µj
i

× ∂µj
i

∂σij
=

− 2

m∑
j=1

(
(ŷ(k)− y(k))yj(k)×

( m∑
j=1,j ̸=i

αj(k)
/( m∑

j=1

αj(k)
)2))

×

m∏
j=1,j ̸=i

µj
i (k) exp

(
− (xi(k)− cij(k))

2

σij
2(k)

)
×

((xi(k)− cij(k))
2

σij
3(k)

)
.

2.5 炉况评价模型的建立与仿真分析

本文以某大型高炉为研究对象,采集1 000组样
本数据,其中前700组作为模型的训练数据,后300组

作为测试数据.
1) 建立煤气流分布评价模型:首先,提取表征煤

气流分布的参数xi, i = 1, 2, . . . , 7,并进行数据预
处理.由式 (2)∼ (6)计算参数权值为 [0.365, 0.109 7,
0.197 3, 0.058 5, 0.095 9, 0.289 2, 0.213 0];其次,用概率
统计分析与专家经验结合的方法将煤气流分布参数

分为5个等级;最后,应用T-S模糊神经网络建立煤气
流分布评价模型,模型的学习率λ和修正系数β分别

为0.05、0.01,模型输出 (后100组)如图6(a)和图6(b)
所示.
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图 6 炉况评估结果
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2) 同理,建立炉缸热状态评价模型.输入参数权
值为 [0.416 4, 0.226 1, 0.357 5],模型输出 (后100组)如
图6(c)和图6(d)所示.

3) 模型性能分析:由图7可见,两个炉况模型评
价等级均未出现−2和2两个等级,图7为炉况等级概
率密度图,表明高炉冶炼过程运行于小范围平稳状
态,与实际相符.两个模型完全匹配率 (模型结果与实
际值之差d为0)分别达89 %、87 %,表明炉缸热状态
和煤气流分布评价模型参数选择合理,可实时、准确
地评价炉况,为喷煤操作提供有效指导.
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图 7 炉况评价概率密度

3 基于炉况评价的喷煤反馈补偿模型

3.1 喷煤反馈补偿模型建立

根据专家经验,采用模糊控制方法,建立基于炉
况评价的喷煤反馈补偿模型,输入参数为炉缸热状态
和煤气流分布的评价等级,输出参数为喷煤补偿量,
输入、输出参数的隶属度函数均为三角函数,补偿
规则如表1所示,当炉缸温度向凉、煤气流边缘发展
中心不足,应适当增加喷煤量,使炉缸热量增加、促
进中心气流发展,反之同理.喷煤调节量一般为 0.5
∼ 1.0 t / h,最大为2 t / h.

表 1 基于炉况评价的喷煤反馈补偿规则

煤气流分布等级

炉缸热状态等级

−2 −1 0 1 2

−2 0 −0.5 −1 −1.5 −2

−1 0.5 0 −0.5 −1 −1.5

0 1 0.5 0 −0.5 −1

1 1.5 1 0.5 0 −0.5

2 2 1.5 1 0.5 0

3.2 喷煤反馈补偿模型仿真分析

基于炉况评价的喷煤反馈补偿模型仿真结果

如图8所示.喷煤量较人工决策平均提高了0.33 t / h,
若置换比为 0.8,则可替换 0.264 t / h的焦炭,可节省
120.78元 / h,对实现冶炼过程节焦降耗、降低成本有
重要的理论指导作用.
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图 8 喷煤反馈补偿模型仿真结果

4 结 论

本文提出下部喷煤控制方法由炉况评价与喷煤

反馈补偿模型组成.首先,采用T-S模糊神经网络模
型对炉况进行评价,评价结果与实际生产情况相符,
验证了模型的有效性;其次,根据专家经验建立了喷
煤反馈补偿模型,给出了不同炉况下的最佳喷煤补偿
量,实时修正喷煤设定值,该模型可指导炉长增煤降
焦精细化操作,使炼铁过程平稳运行于优化目标的小
范围内,对高炉节焦降耗、降低成本具有现实意义.
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