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基于偏态深度分类的高炉硅含量及波动预测

罗世华†, 陈 坤

(江西财经大学统计学院，南昌 330013)

摘 要: 高炉冶炼是个具有高度复杂性、混沌性、时滞性的动态过程,工业上常常用铁水硅含量反馈高炉炉温
热状态波动变化,而偏态投影深度在数据有偏时可以较好地反映出数据的离群情况,在高维数据分类计算中十分
稳健.首先,通过差分处理及相关性分析确定11个影响因素作为输入变量,用于研究各变量变化对硅含量变化的
关系;然后,将偏态投影深度值在 90 %的置信区间外的数据视作离群值,分为稳定类和离群类;最后,对稳定数据
利用Elman神经网络预测模型进行预测,对于离群类利用Logistic模型在炉温不同波动方向下的规律进行归类预
测.实例仿真研究表明,稳定类157炉的预测精度高达85.3 %,离群类的预测精度达到82.6 %.
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Prediction of blast furnace silicon content and fluctuation based on
skewness depth classification
LUO Shi-hua†, CHEN Kun

(College of Statistics，Jiangxi University of Finance and Economics，Nanchang 330013，China)

Abstract: Blast furnace smelting is a dynamic process with high complexity, chaos and time delay. In industry, molten
iron silicon content is often used to feed back the fluctuation of blast furnace temperature and thermal state. The skew
projection depth can reflect the outliers of the data well when the data is biased, and it is very robust in the classification
calculation of high-dimensional data. Firstly, 11 influencing factors are determined as input variables through differential
processing and correlation analysis in this paper, which are used to study the relationship between changes of various
variables and changes of silicon content. Then, the data whose projection depth value is outside 90 % confidence interval
are regarded as outliers and classified into stable and outliers. Finally, the stable data are predicted by Elman neural
network prediction model, and the outliers are classified and predicted by Logistic model under different fluctuation
directions of furnace temperature. The simulation results show that the prediction accuracy of stable class 157 furnace is
up to 85.3 %, and that of outlier class is up to 82.6 %.
Keywords: silicon content；skew projection depth；Elman neural network；Logistic model；prediction

0 ᕅ 言

高炉炼铁是个极其复杂,同时具备滞后性、混沌
性、非线性、时变性的动态过程[1].在传统工艺上,铁
水硅含量常常用来反馈炉内热反应状况,因此,硅含
量的准确预测对炉温监控、高炉工序的稳定顺行都

有着一定的指导意义.
基于炉内高温高压、强腐蚀性、热反应剧烈多变

等特点,炉温的波动不仅与炼铁的复杂机理相关,同
时受到众多不确定性因素的干扰,使得炉温波动以及
铁水硅含量的预测问题受到了种种限制.机理模型

对专家经验知识依赖性较强[2],考虑了较多的主观因
素,预测效果时常有悖于实际.随着大数据时代热潮
涌进,基于数据驱动的智能算法广受青睐,目前主流
的铁水硅含量预报模型主要有自回归模型[3]、神经网

络预报模型[4-5]、贝叶斯网络模型[6-7]、支持向量机预

测模型等[8-9].这些模型在炉况较为稳定的条件下都
取得了较为满意的结果,然而在炉况波动较大时预测
精度不高,难以真正满足在线闭环预测控制的需要.
鉴于神经网络较强的容错性、自适应性、动态记

忆性、能够并行处理信息等优点,在多元非线性回归
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中表现十分优异[10].然而,由于影响硅含量的因素紊
乱多变,炉内热反应极端复杂,往往使得采样数据波
动明显,这对网络的学习是十分麻烦的,因此,数据的
有效分类对模型的训练和学习效率都至关重要.
统计深度函数作为近年来发展迅猛的稳健统计

学科上的分支,最早由Tukey[11]在研究一维中位数向

高维中位数推广中提出,在处理高维数据排序、分
类问题中应用十分广泛[12-14].偏态投影深度作为众
多深度函数中的一员[15],具备仿射不变性、稳健性、
较高离群崩溃点的优良特性,能够很好地反映高维数
据的分布特征和离群情况.另外,数据噪声往往会给
模型的预测精度造成不必要的影响[16],直接忽略离
群值又会付出信息缺失的代价,针对Logistic模型易
于实现与在分类上优异的性能[17-18],从概率的角度
充分挖掘离群值对炉温波动 (上升与下降)的潜在联
系.数据的有效分类能够让模型的学习与构建更加
高效.
鉴于此,本文提出了偏态投影深度分类算法,依

据输入样本点的深度值大小将数据分为稳定类与离

群类.对于稳定类,建立Elman神经网络硅含量预报
模型;对于离群类,建立Logistic炉温波动预测模型,
计算各离群点在炉温不同波动状态下的概率值,并以
概率大的方向作为波动预测方向,在影响因素波动较
大时,及时给出对应的炉温控制操作指导.

1 预测模型及其算法

1.1 偏态投影深度

给定一元分布函数,记Q1(Fu)、Q3(Fu)、med(F1)

分别为F1的下四分位数、上四分位数和中位数,则点
x相对于Rp上随机向量X的分布函数F的偏态投影

深度值定义为

APD(x, F ) = (1 + sup
u∈Sp−1

MO(u, x, F ))−1. (1)

其中:Sp−1 = {x ∈ Rp, ||x|| = 1},且

MO(u, x, F ) =
uTx− med(Fu)

Q1(Fu)− med(Fu)
, uT < med(Fu);

uTx− med(Fu)

Q3(Fu)− med(Fu)
, uT ⩾ med(Fu).

(2)

Fu为X在方向u上一元投影uTx所对应的函数,与
投影深度函数类似,若满足下列之一:uTx− med(Fu) = Q1(Fu)− med(Fu) = 0,

uTx− med(Fu) = Q3(Fu)− med(Fu) = 0.

(3)

则强制定义MO(u, x, F ) = 0.偏态投影深度在计算
上比投影深度更快,这是因为其定义中没有对称标度
因子,比投影深度计算更便捷,在数据中有偏离中心
的离群值存在的情况下,偏态投影深度的计算值比投
影深度更为精确,这是因为总存在一些方向向量,使
得数据在有偏时 |Q1(Fu) − med(Fu)| ̸= |Q3(Fu) −
med(Fu)|.因为其深度值由内至外单调递减,根据偏
态投影深度值大小排序,得到一个次序统计量序列

M = (xi1, xi2, . . . , xin), xi1 ⩽ xi2 ⩽ . . . ⩽ xin. (4)

其中:xi为方向 i上的投影深度值, i为高维单位球内
随机投影方向.深度值越大越靠近数据中心,根据深
度值大小,偏态投影深度算法能够很好地区分离群
值.

1.2 Elman网络

Elman网络是递归神经网络的一种,除了一般网
络具备的前馈连接结构以外,还包括由一组特殊结构
单元构成的反馈连接,具有动态记忆性,称为关联层,
每个隐含层节点都连接着一个与之对应的关联层节

点.关联层能够从隐含层接收反馈信号,记录并储存
隐层单元前一时刻的输出值,再自联到隐层的输出,
这种自联方式加强了网络对历史数据的敏感性,通过
这种内部反馈的方式增强了网络处理动态信息的能

力,从而实现动态反馈的过程.其结构特征如图1所
示.
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图 1 Elman网络功能结构

网络的内部计算公式为X(t) = f1(W2X(t− 1) +W1(U(t− 1))),

Y (t) = f2(W3X(t)).
(5)

其中:W为各层之间的连接权重矩阵, f1为输入层到
隐含层的传递函数, f2为隐含层到输出层的传递函
数,分别采用 tansig(·)函数和purelin(·)函数.

1.3 Logistic模型

Logistic回归模型,作为广义线性模型的一个特
例,在非线性回归中应用广泛,最常用于 0-1分类模



第2期 罗世华等: 基于偏态深度分类的高炉硅含量及波动预测 493

型.与其他多元线性模型不同的是,为确保函数的连
续性,它将函数值通过单调可微 sigmoid(·)函数映射
到 [0, 1]之间,最后与阈值大小进行比较确定分类结
果.假设0表示事件不发生, 1表示事件发生,则事件
发生的概率可表示为

P (Y = 1|x1, x2, . . . xk) =

exp(β0 + β1x1 + β2x2 + . . .+ βkxk)

1 + exp(β0 + β1x1 + β2x2 + . . .+ βkxk)
, (6)

其中P ∈ [0, 1],代表事件发生的概率,则事件不发生

的概率为1− P ,两者比值
P

1− P
称作事件发生的几

率.假设事件发生的几率与自变量之间存在某种线
性关系,有

ln P

1− P
= β0 + β1x1 + β2x2 + . . .+ βkxk. (7)

基于极大似然思想,采用梯度下降方法计算模型
系数β, Logistic回归即是根据事件发生的概率作为
归类判别依据.通常做法是事先设定一个阈值,即先
验概率,阈值大小依据先验知识决定,然后与阈值大
小对比归类.

1.4 模型预测及流程

在实际生产过程中,经常会因不可测因素影响
而产生异常数据—–离群值.本文采用偏态投影深度
函数,依据各输入样本点的深度值大小区分出离群
值,针对离群类和稳定类分别建立Elman网络模型和
Logistic分类模型.主要仿真流程如下.

step 1: 对原始数据进行一阶差分和相关分析
处理,选取一些随机投影方向向量,参照式 (1),计算
出各输入变量在最优投影方向上的偏态投影深度

值.根据式 (4)将所有点的深度值按大小排序,根据深
度90 %置信区间将数据分为稳定和离群两大类.

step 2: 数据分类识别后,采用Elman递归神经网
络对稳定类数据仿真学习.网络学习中,若隐层节点
数太少,则容易造成网络误差太差的“欠拟合”现象;
若隐层节点数太多则会延长网络训练时间,网络训
练容易陷入局部极小点而得不到最优点,出现“过拟
合”现象.因此,合理隐层节点数的确定应该综合考
虑网络结构复杂程度和误差大小.根据神经网络隐
含层节点的经验公式,有

I =
√
m+ n+ c, c ∈ [0, 10]. (8)

其中:m、n为输入层与输出层节点个数, I为隐含层
节点个数.由于目前确定神经网络参数没有统一的
有效方法,本文采用“试凑法”,即在 I 所在的区间

内通过设置最大迭代次数和学习率,不断训练调整参
数,取均方误差最小的模型为最优模型,最后在测试
集上验证模型命中率.

step 3: 给离群值作出可信的调控指导对维持炉
温波动的稳定极其重要,具体作法是:将稳定数据分
为炉温上升和炉温下降两类,分别计算两类的输入变
量数据中心,即深度最大样本点,以该点作为炉温调
控参考值.

step 4: 对于离群类,建立Logistic分类回归模型,
对每个离群点计算炉温上升与炉温下降的发生概率,
探究不同离群状态下对炉温波动的影响,以概率较
大值作为归类判别,并与实际值比较以验证模型准确
率.预测流程如图2所示.
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图 2 预测流程

2 仿真分析

2.1 参数选取及数据预处理

本文数据来源于中国包钢集团某高炉连续 840
炉次在线生产数据,源数据有部分缺失,考虑到数据
采集条件及各参数与铁水硅含量之间的关联性,最终
选取11个皮尔逊系数最大的参数作为输入变量,分
别为风量、风温、风压、顶压、料速、富氧率、顶温、CO、
CO2、配料碱度、冶炼强度;输出变量为硅含量,相关
系数见表1.

表 1 变量相关系数表

变量 风量 风温 风压 顶压 料速 富氧率 顶温 CO CO2 配料碱度 冶炼强度

相关系数 −0.26 −0.13 −0.11 −0.11 −0.19 −0.17 0.11 −0.12 −0.13 0.53 −0.19
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表 2 α-th分位深度值

α-th α = 0.05 α = 0.1 α = 0.5 α = 0.9 α = 0.95 min max

depth value 0.082 382 3 0.120 148 8 0.226 290 9 0.353 661 3 0.401 223 1 0.008 417 3 0.604 608 3

依据炼钢机理的知识,影响硅含量变化的因素
繁多复杂,炉内涉及的反应主要为热反应与还原反
应.风量、风温、顶温能够直接控制硅还原的热反应
平衡,料速代表原料的投入批数;风压、顶压是反映炉
况气化状态的测量指标,能够间接反映高炉煤气的分
布状况;富氧率、CO、CO2对硅的氧化还原至关重要;
配料碱度与冶炼强度作为高炉炼铁的客观因素也关

乎着出铁炉温.这些参数中有些是人为可控参数,有
些为不可控参数,考虑各因素前一期的时滞性影响,
对原始数据作一阶差分处理,用于研究各工艺参数变
化与硅含量变化之间的关系.模型输入变量为各参
数的变化量,输出变量为硅含量变化量.

2.2 深度分类

数据总样本容量为N = 839,偏态投影深度值能
够较好地区分数据集中的离群值.对离群值的划分
采用置信区间 (深度域)的方式,若置信区间取值太小
则会使离群值数量增多,在炉况不稳定的情况下难以
反映离群数据对炉温波动趋势的影响;若置信区间
取值太大,则会使离群值数量减少,会因数据量太小
影响模型预测结果.为了保证计算的准确性[17],选取
100 000个随机投影方向,选取90 %置信区间以外的
点作为离群值,由式 (1)计算各样本点的深度值后根
据式 (4)排序,建立深度值 α-th分位表如表2所示.在
深度值 90 %置信区间上 (APD> 0.120 148 8)将数据
分为稳定类和离群类,稳定类样本容量N1 = 756,其
中训练样本容量为600,预测样本容量为156,进而得
到离群类样本容量N2 = 83.此外,本文所有程序算
法均在Matlab 2017Rb版中完成.

2.3 仿真结果分析

Elman网络能够内部反馈、存储和利用过去时
刻的输出信息,在实现非线性动态映射中表现优越,
同时也存在一些缺陷.在选择隐含层节点数方面目
前没有切实高效的具体方法[5],节点数太多或太少都
会增加网络误差,不同问题背景下权衡选择尤为重
要.模型输入变量个数为11,输出变量个数为1,参照
经验公式 (8)先确定隐含节点大致范围 [3,13],再通过
遍历试凑的方式比较不同隐含层对应的模型误差,
设置最大迭代次数10 000并选择训练误差最小的模
型,最终确定为Elman(11, 5, 1).用该模型对剩余 156
炉测试样本预测,为了更直观地看到预测效果,还原

差分数据后得到预测图如图3所示,模型残差图如图
4所示.
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图 3 硅含量预测图
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图 4 模型残差图

学习率是梯度下降寻优的一个重要超参数,设置
过大会影响网络收敛跳过最优解,设置过小会影响训
练速度且易陷入局部最优.本文采用自适应学习率
梯度下降算法,经过多次实验后设置初始学习率为
0.02.此外,为避免网络过学习、泛化能力低的问题,
采用早期中止法,若网络训练的验证误差超过一定次
数仍不下降,则表明训练误差已达到最小,这里默认
最大次数为6,超过最大次数网络训练就会中止,能够
有效避免网络过学习.为了评价模型的优越性,与未
分类网络模型作对比,即在其他网络参数设置不变的
情况下,将所有样本数据按照4:1比例划分训练网络,
最终确定未分类模型为Elman (11, 6, 1).对比主要体
现在均方误差和命中率两项指标上,不失一般性,验
证结果重复计算10次取平均值,通过比较,未分类模
型命中率只有80.8 %, 分类后的Elman网络较分类前
均方误差更小、命中率更高,两类模型参数对比结果
见表3,表明分类后的模型优于未分类模型,对于波动
较大的离群类分类研究具有理论意义.
由预测结果可以看出,预测值与真实值走向趋势

基本保持一致,高炉炼铁是个复杂多变的动态过程,
运作过程中炉况往往波动剧烈.就目前国内高炉生
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表 3 两类模型参数比较

隐含层
命中率 / %

4 5 6 7 8

均方误差
已分类 0.039 9 0.037 5 0.037 9 0.040 3 0.038 9 85.3
未分类 0.040 2 0.039 8 0.039 4 0.039 8 0.040 1 80.8

产条件而言,数千立方以上的现代化高炉运作较为平
稳,一般采取0.05 %的误差测算标准,而大多数高炉
炉况波动较大,一般采用0.1 %的误差测算标准,本文
采用0.1 %的测算误差.预测156炉中仅有23炉在允
许误差范围之外,预测精度高达85.3 %,预测效果良
好.命中率计算公式如下:

ρ =
1

n

n∑
i=1

ηi × 100%. (9)

其中

η =

1, |y − ŷ| ⩽ 0.1;

0, |y − ŷ| > 0.1.
(10)

ρ为命中率, η = 1表示命中,反之表示不命中; ŷ为预
测值, y为实际值.此外,为了避免离群值对炉温波动
造成不必要的影响,及时调控离群参数对高炉的稳定
顺行至关重要.由于偏态投影深度具有较高崩溃点
的优良性质,聚类中心不受少数离群值的干扰,将稳
定数据集按照炉温的波动方向划分为炉温上升和炉

温下降两类,依照式 (1)分别计算两类最深点,炉温上
升最深点为

R = (−33.51, 0.88,−1.26,−0.02, 7.94, 0,−3.06,

− 0.07,−0.23, 0.06, 0.09), (11)

炉温下降最深点为

D = (36.61,−3, 0.45,−0.11,−2.65,−0.07, 2.46,

0,−0.1,−0.03, 0.06). (12)

由于炉温稳定状态下各参数变化也相对稳定,最
深点可为离群参数的及时调控提供参考范围,如图5
所示.通常离群参数对应的炉况极不稳定,炉温波动
振幅较大的同时,调控操作也十分受限,工艺上仅凭
工长经验难以及时调控,而最深点表征着炉况最佳
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图 5 炉温调控示意图

稳定状态的时态值,其附近小领域构成可操作缓冲空
间,在异常炉况的监测与调控上更加高效.对此,以数
据最深点作为离群参数的参考指标具有更为科学的

指导意义.

2.4 离群类预测

考虑到离群值的波动变化比较剧烈,直接用网络
预测效果往往不尽如人意,直接忽略又会造成信息缺
失.而对于影响硅 (Si)含量的离群波动值,预测其对
硅含量的波动方向对高炉工长的操作选择、高炉作

业中的故障防患都有指导意义.本文拟用Logistic模
型,分别计算不同离群状态下炉温上升与炉温下降
的发生概率,以概率大小客观表示事件发生的可能
性.设定Logistic(0 − 1)变量模型, 1表示炉温上升,
0表示炉温下降.从样本量上看,炉温上升和炉温下
降数据量持平,表明两个状态发生的概率是几乎相
等的.因此,取先验概率为P = 0.5,概率大于0.5表示
炉温上升, yi = 1;概率小于等于 0.5表示炉温下降,
yi = 0,即

P (yi = 1|x1, x2, . . . , xn) = 0.5.

yi =

1, P̂ > P ;

0, P̂ ⩽ P.

(13)

其中 P̂ 为模型预测值.由于离群类样本容量太小
N2 = 83,为不失模型的泛化性,随机选取60个数据
建立模型,剩余23个样本用于模型测试,得到模型参
数如表4所示.

表 4 Logistic模型参数表

variable coefficients variable coefficients

(intercept) 0.467 x6 −0.298

x1 0.007 x7 0.037

x2 0.019 x8 1.005

x3 −0.145 x9 1.079

x4 0.144 x10 −42.83

x5 0.076 x11 −22.926

chi2-statistic vs. constant model: 42, p-value = 1.59e-05

模型的 p-value值为 1.59e-05,模型通过检验,得
到的Logistic模型可表示为
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ln P

1− P
= 0.467 + 0.007x1 + 0.019x2 − 0.145x3+

0.144x4 + 0.076x5 − 0.298x6+

0.037x7 + 1.005x8 + 1.079x9−

42.83x10 − 22.926x11. (14)

然而,仅依靠对数值不能反映出事件发生概率
的大小,需经过逆运算得到每个点的概率值,参照式
(13)判别法则得到相应的分类结果如图6所示.其中:
星型点代表真实类别,圆形点代表预测类别,重合的
点表示命中.模型分类结果见表5和表6.
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图 6 模型分类预测图

表 5 Logistic模型预测表

编号 概率 实际波动方向 预测波动方向

1 0.997 837 882 上升 上升

2 0.635 937 320 下降 上升

3 0.782 180 261 上升 上升

4 0.028 904 813 下降 下降

5 0.529 388 748 上升 上升

6 0.991 265 477 下降 上升

7 0.212 452 012 下降 下降

8 0.474 313 965 下降 下降

9 0.987 103 198 上升 上升

10 0.892 590 119 下降 上升

11 0.985 863 800 上升 上升

12 0.767 471 744 上升 上升

13 0.984331164 上升 上升

14 0.125 715 675 下降 下降

15 0.227 512 360 下降 下降

16 0.013 391 621 下降 下降

17 0.875 948 175 上升 上升

18 0.058 434 585 下降 下降

19 0.917 767 698 上升 上升

20 0.959 960 412 上升 上升

21 0.004 273 553 下降 下降

22 0.590 727 278 下降 上升

23 0.985 000 337 上升 上升

表 6 Logistic模型命中率

sample size hit number error number accuracy rate / %

23 19 4 82.6

由表6可见,模型预测精度高达82.6 %,在炉温波
动剧烈的状态下,能够较大程度上反映各参数变化对
炉温波动的关系.如何应对离群值带来炉温动荡的
潜在风险,及时对炉温不稳定性波动作出有效调控,
方法可以参照前述R、D两个向量,在可调控范围内
给予一定的调控缓冲空间,为实际生产提供科学的指
导策略.

3 结 论

炉温波动关乎着出铁质量和冶炼精度,异常值对
炉温的影响不容小觑.基于数据驱动的数理模型对
偏态数据的敏感性较强,模型的预测精度和计算复
杂度往往受到很大影响.本文考虑离群值对炉温波
动的影响,提出了基于偏态投影深度分类下的分类
组合预测模型—– Elman-Logistic预测模型,偏态投
影深度函数将多指标因素转换成单一指标区分离

群类,建立Elman硅含量变化预测模型和Logistic炉
温波动预测模型.此外,以炉温不同波动方向下最深
点为离群值的调控作为参考,两类模型预测效果良
好, Elman模型命中率高达85.3 %, Logistic模型命中
率高达82.6 %.
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