
 

基于目标函数分布形状的高炉炼铁过程经济随机优化
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摘　要: 高炉炼铁过程作为现代钢铁生产的重要环节, 其运行稳定性和生产成本直接影响钢铁企业的经济效益.

然而, 受原材料成份的波动、运行工况和生产条件变化等不确定因素的影响, 使得待优化的经济目标函数内部潜

在大量的随机性, 此时, 传统的基于目标函数均值意义下的优化方法难以获得满意的优化结果. 鉴于此, 提出一种

基于目标函数分布形状的高炉炼铁过程经济随机优化方法. 首先, 考虑优化表征经济成本的目标函数内部不确定

性, 采用核密度估计刻画目标函数分布形状, 通过目标函数的概率密度函数 (PDF)形状来描述优化过程中随机不

确定性; 然后, 分别构建待优化目标函数的 PDF与理想 PDF间的误差, 以及具有均值约束的熵优化的性能指标,

通过优化目标函数分布形状, 使得优化过程中的随机性降至最小; 最后, 基于高炉炼铁过程实际生产数据的实验,

验证所提出方法的有效性和优越性.
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Abstract: The  blast  furnace  ironmaking  process,  as  a  crucial  part  of  modern  steel  production,  directly  affects  the
economic  benefits  of  steel  enterprises  in  terms  of  operational  stability  and  production  costs.  However,  due  to  the
influence of uncertain factors such as fluctuations in raw material composition, operational conditions and production
conditions, there is a significant amount of randomness within the economic objective function to be optimized. Under
such circumstances, traditional optimization methods based on the mean value of the objective function are difficult to
achieve  satisfactory  optimization  results.  Therefore,  this  paper  proposes  an  economic  stochastic  optimization  method
for the blast furnace ironmaking process based on the distribution shape of the objective function. Firstly, considering
the internal uncertainty of the objective function that characterizes economic costs, the kernel density estimation is used
to describe the distribution shape of the objective function, and the random uncertainty during the optimization process
is  described  through  the  probability  density  function  (PDF)  shape  of  the  objective  function.  Then,  we  construct
performance indicators for both the error between the PDF of the objective function to be optimized and the expected
PDF, and for entropy optimization under mean value constraints. By optimizing the distribution shape of the objective
function, the randomness during the optimization process is minimized. Finally, the effectiveness and superiority of the
proposed method are verified through experiments based on real data from the blast furnace ironmaking process.
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0    引　言

高炉炼铁作为钢铁工业的重要生产环节, 具有

典型的高能耗、高污染和高排放的生产过程, 由于工

艺简单、产量大、效率高, 其产量约占世界生铁总产
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量 95%以上, 仍然是当前炼铁的最主要方式
[1-2]. 据

统计, 高炉炼铁的成本消耗占钢铁工业总消耗量约

70%, 高炉炼铁操作优化直接影响企业的经济效益
[3].

然而, 传统的高炉炼铁操作主要依赖经验和人工调

控, 难以实现精确的操作优化和实时调整, 易造成过

程不稳定和运行成本增加, 为此, 实现高炉炼铁过程

优化运行, 推动钢铁工业节能增效迫在眉睫.

CO2

传统高炉炼铁过程优化方法基于表征铁水质

量、能耗和成本等运行指标模型, 通过优化所选定的

目标函数, 最终实现最优决策. 如文献 [3]提出了基

于递归神经网络和自适应种群遗传算法的高炉炼铁

过程混合优化方法, 通过优化焦炭比实现炼铁过程

优化运行; 文献 [4]提出了高炉炼铁过程铁水质量的

运行优化控制方法, 通过优化吨铁生产成本指标, 利
用案例推理技术和高炉炉长的经验知识, 实现了喷

煤、冷风等控制回路的设定值, 保证了过程安全稳定

顺行; 文献 [5]基于炼铁过程的物质与能量守恒以及

炉料结构理论, 构建了以生产成本和 排放量最

小化为目标的多目标配料优化模型, 采用非支配排

序多目标遗传算法求解, 获得了配料优化问题的帕

累托最优解集; 文献 [6]提出了一种高炉炼铁智能优

化方法, 通过两阶段映射算法将约束优化转化为无

约束优化问题, 并采用改进灰狼优化算法降低了生

铁硫含量; 文献 [7]提出了一种结合重采样和局部改

进的估计分布算法, 通过使用包含不同分布的概率

模型进行分布估计, 优化了钢铁质量的控制参数, 从
而有助于实现指定的钢水质量目标. 上述研究基于

运行机理、历史和实时数据, 通过优化建立铁水质

量、能耗和成本等重要指标模型, 以获得最佳的操作

参数以及铁水质量参数, 实现高炉节能、减排和降成

本的目的.
然而, 由于受到原材料成分波动、外部干扰和工

况变化等不确定性因素的影响, 导致运行数据不可

避免地会受到环境噪声的污染, 使得表征铁水质量、

能耗和成本等运行指标模型结构、参数和建模误差

等具有较大的随机性, 此时, 待优化的目标函数存在

大量的随机不确定性
[8]. 在这种情况下, 高炉炼铁过

程优化问题可看作一个典型的随机优化问题, 传统

的随机优化方法主要是通过优化目标函数的均值来

获得最优解集, 即通过优化目标函数的期望值获得

最优决策. 然而, 由于待优化模型的结构、参数受不

确定性的影响, 使得模型误差具有典型的非高斯分

布特征
[9-10], 仅依靠目标函数的均值难以充分刻画性

能指标内部存在的不确定性. 因此, 基于目标函数均

值意义下的优化方法难以获得满意的优化结果.

针对表征铁水质量、成本和能耗等目标函数的

均值难以描述其内部不确定性的问题, 本文提出一

种基于目标函数分布形状的高炉炼铁过程经济随机

优化方法. 为有效降低优化过程中不确定性, 将经济

目标函数看作一个随机变量, 利用目标函数的概率

密度函数形状描述待优化目标函数内部的不确定性,
分别将目标函数的 PDF形状与理想 PDF的平方误

差积分、目标函数的熵作为性能指标, 通过优化目标

函数 PDF形状得到最优的操作参数. 与基于经济目

标函数的均值优化方法相比, 所提出方法在实现高

炉炼铁经济优化的同时, 可降低优化过程中的随机

不确定性, 能够有效提高优化方法的鲁棒性和可靠

性. 此外, 所提出方法在一定程度上包含基于经济目

标函数的均值优化方法, 具有更为广泛的应用. 

1    问题描述及经济随机优化

高炉炼铁过程经济优化是在保证铁水质量满足

工艺要求范围的前提下, 通过优化表征运行成本、能

耗和排放等目标函数, 进而有效提升过程工艺优化

水平和企业生产效益
[11-13]. 为此, 高炉炼铁过程优化

问题可看作如下具有约束的优化问题:

min
x∈Ω

fo(x).

s.t. li,1 ⩽ fi(x) ⩽ li,2;

zl
1 ⩽ x ⩽ zu

2 . (1)

x = [x1, x2, . . . , xn] ∈ Rn Ω

fo(·) Ω

fi(·)(i = 1, 2, . . . ,m)

li,1 li,2

zl
1 zu

2

其中:  为决策变量,  为可

行域,  为定义在可行域 上待优化的经济性能

指标,  表征决策变量与铁水质

量指标间关系的非线性约束函数,  和 分别为铁

水质量指标的下限和上限,  和 分别为决策变量

的下限和上限. 然而, 由于受到原材料成份的波动、

运行工况和生产条件变化等诸多不确定因素的影响,
使得式 (1)所示的经济目标和铁水质量优化模型中

存在较强的随机性
[14]. 在这种情况下, 考虑到优化模

型内部不确定性的影响, 式 (1)所示的优化问题可转

化为如下具有约束的随机优化问题:

min
x∈Ω

fo(x, ω).

s.t. li,1 ⩽ fi(x, τi) ⩽ li,2;

zl
1 ⩽ x ⩽ zu

2 . (2)

fo(x, ω) = ŷ(x) + ω fi(x, τi) = ŷi(x) + τi ω

τ

这里:  ,  , 

和 分别为嵌入在高炉炼铁过程中待优化目标函数

和约束函数内部的非高斯建模误差. 可以看出, 式 (2)
中的目标函数和约束函数可看作一个随机变量, 这
不仅需要使得待优化目标函数中的随机性降至最低,
还需要考虑所作决策在不利情况发生时, 可能会不
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满足约束条件, 即允许所做的决策在一定程度上不

满足约束条件, 然而, 需要决策值应使得约束条件成

立的概率不小于某一置信水平. 为此, 式 (2)所述的

优化问题可看作如下具有概率约束的随机优化问题:
min
x∈Ω

fo(x, ω).

s.t. Pr{li,1 ⩽ fi(x, τi) ⩽ li,2} ⩾ 1− εi;

zl
1 ⩽ x ⩽ zu

2 . (3)

Pr(·)
εi∈(0, 1)(i = 1, 2, . . . ,m)

其中:  为服从某概率分布的随机变量的概率,
为概率约束的风险水平.

目前, 针对式 (3)所示问题的随机优化方法通过

构造随机变量的概率分布, 找到均值意义下的最优

解. 然而, 某种程度上目标函数的均值无法完整描述

它嵌入其内部的随机性, 尤其是在待优化目标函数

呈现非高斯分布特征时, 传统基于目标函数的均值

优化方法难以获得可靠的优化效果. 为此, 与传统的

优化方法相比, 所提出方法旨在目标函数的均值优

化基础上进一步 PDF优化其分布形状. 可以看出,
所提出方法在降低目标函数内部不确定性的同时,
使得待优化的目标函数最小化, 从而提高了优化方

法的鲁棒性.
为有效表征高炉炼铁过程经济目标函数和铁水

质量约束函数中的不确定性, 需要对目标函数分布

形状进行估计, 其中概率密度函数作为有效描述过

程变量随机性的度量函数, 其能够有效量化目标函

数内部的不确定性
[15]. 因此, 式 (3)所示优化问题在

某种程度上可看作目标函数的 PDF形状优化问题,
此时, 式 (3)可转化为如下基于目标函数的 PDF形

状的概率约束下随机优化问题:
min
x∈Ω

Ji(γf(x, ω)).

s.t. Pr{gi(x, τi) ⩽ 0} ⩾ 1− εi;

zl
1 ⩽ x ⩽ zu

2 . (4)

Ji

γf(x, ω) gi(x, τi)(i = 1, 2, . . . ,m)

其中:  为高炉炼铁过程经济目标函数 PDF的连续

函数,  和 分别为高

炉炼铁经济成本以及铁水质量运行指标的 PDF形

状. 可以看出, 通过优化目标函数的 PDF形状, 不仅

可以最小化目标函数的均值, 同时, 能够有效降低其

随机不确定性的影响.

Ω

τ

γf(x, ω)

xopt

所提出基于目标函数分布形状的高炉炼铁过程

经济随机优化方法如图 1所示. 首先, 需要建立描述

决策变量与经济指标以及铁水质量间关系的数学模

型, 这里借助于深度神经网络强大的学习和逼近能

力, 采用门控循环单元 (GRU)[16] 神经网络建立经济

指标和铁水质量指标模型; 然后, 由于过程运行受到

随机干扰 的影响, 使得待优化的目标函数中存在

大量的不确定性 , 传统优化目标函数均值的方法难

以获得最优决策, 为有效量化目标函数内部的不确

定性, 采用核密度估计 (KDE)方法估计随机变量的

PDF形状 ; 最后 , 通过优化经济目标函数

PDF形状有效降低随机不确定性的影响, 最终实现

高炉炼铁过程的最优决策值 .
 
 

基于目标函数分布
形状的随机优化

多变量过程控制

核密度估计

高炉炼铁过程

待优化经济成本
指标模型

运行指标
随机干扰

模型误差

xopt

+ ⁻

⁻

输入

ω

γ  (x, ω)f

τ

图1   基于目标函数分布形状的高炉炼铁经济优化
 
 

2    基于目标函数分布形状的随机优化方法

为有效量化待优化经济目标函数内部的不确定

性, 需要对目标函数 PDF形状进行估计. 目前, 随机

变量的概率分布函数估计方法主要包括参数估计

法
[17]

和非参数估计法
[18-19]

等 . 其中 : 核密度估计

法
[20-21]

作为一种非参数估计方法, 由于其不受数据

分布形式的限制, 可以适应多种随机变量 PDF形状

的估计; 同时, 由于其不需要对总体分布做过多假设,
能够更好地反映样本数据的实际情况, 在不同的领

域具有广泛的应用. 因此, 本文采用 KDE方法估计

经济目标函数 PDF形状, 如下所示:

γ̂d(x) =
1

nhn

n∑
i=1

Hσ

(x− xi

hn

)
, x ∈ R. (5)

n xi hn

Hσ

hn ≈ 1.06σn−0.2

σ

其中:  为随机数据集样本数,  为随机样本值, 
为窗宽,  为核函数. 通常情况下, 若核函数选取高

斯核函数时, 则其最佳窗宽通常为 ,
为随机变量的标准差. 利用核密度估计法得到经济

目标函数的 PDF估计值后, 为了降低嵌入在经济目

标函数中的不确定性, 理论上需要将待优化前 PDF
形状的目标函数转化为一个具有零均值、方差无穷

小的脉冲函数, 这主要是由于方差越小, 目标函数中

包含的随机性越小. 为此, 考虑如下经济目标函数 PDF
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与理想 PDF间误差积分的性能指标:

min J1 =
w b

a
(γd(ω)− γf(x, ω))

2dω, (6)

γf(x, ω)

γd(ω)

这里 为经济目标函数的 PDF形状 . 式 (6)

所示的性能指标可看作对经济目标函数 PDF形状

的跟踪优化问题, 为便于表达,  为具有如下形

式的高斯函数:

γd(x) =
1√
2πσd

exp
(
− (x− µd)

2

2σ2
d

)
, (7)

µd σd其中 和 分别为均值和方差. 可以看出, 经济目标

函数的 PDF形状优化过程, 使其跟踪到一个具有零

均值方差无穷小的脉冲函数.
此外, 熵作为表征随机变量的不确定性度量

[22],
能够有效量化经济目标函数内部的随机性, 通过最

小化经济目标函数的熵, 能够有效降低随机不确定

性对优化过程的影响. 为此, 考虑如下具有均值约束

的熵混合性能指标:

min J2 = α1J11(x) + α2J12(x). (8)

α1 α2其中:  和 分别为熵和均值相对应的权值;

J11(x) = −
w β

α
γf(x, ω) ln

(γf(x, ω)

γd(ω)

)
dω, (9)

J
12
(x) =

w β

a
fo(x, ω)γf(x, ω)dω, (10)

J11(x) J
12
(x)这里 和 分别为经济目标函数的熵和均

值.
综上所述, 本文所述优化问题可看作如下基于

目标函数分布形状的概率约束随机优化问题:

min
x∈Ω

Ji(x, ω).

s.t. Pr{gi(x, τi) ⩽ 0} ⩾ 1− εi;

zl
1 ⩽ x ⩽ zu

2 . (11)

Ji(·)(i = 1, 2)

x ⩽ zl
1 x ⩾ zu

2

其中 分别为式 (6)和 (8)所示的性能

指标. 式 (6)可视为一种基于目标函数 PDF追踪的

性能指标 , 而式 (8)则可视为一种结合目标函数

PDF的均值与熵进行复合优化的性能指标. 此外, 对
于式 (11)所示的优化问题 , 可采用诸如粒子群算

法
[23-24]
、遗传算法

[25]
、差分进化算法

[26-27]
等智能优化

方法获得最优决策变量. 其中: 差分进化算法作为一

种基于群体的全局优化算法, 具有实现简单、参数

少、收敛速度快等优点, 特别适用于处理如非线性、

多峰值和高维等优化问题
[28-29]. 相比于普通的差分进

化算法, 本文给予变异出可行域外的解第 2次变异

的机会, 有效减少了集中在边界个体的数量, 增加了

种群的多样性. 若在变异过程中出现了可行域外的

解, 即 或 , 则其第 2次变异如下所示:

Vi(g + 1) = Xr1(g)− F (Xr2(g)−Xr3(g)). (12)

r1 r2 r3

F Vi(·) i g

Xr1(g) Xr2(g) Xr3(g) g

这里:  、 和 为定义在区间 [0, 1]上的随机数 ,
为缩放因子,  为第 个个体的变异值,  为当前

迭代次数,  、 、 为在 代中随机

选择的个体.
综上所述, 所提出基于目标函数分布形状的高

炉炼铁过程经济随机优化算法的实现步骤可总结如

下.
step 1: 采用 GRU神经网络方法建立式 (3)所示

的表征决策变量与经济指标和铁水质量指标间关系

的优化模型;

γf(x, ω)

gi(x, τi) γd(ω)

step 2: 由式 (5)估计高炉炼铁过程经济优化模

型中目标函数和铁水质量运行指标的 PDF值

和 以及理想 PDF值 ;

J1 J2

step 3: 由式 (6)和 (8)分别构建待优化目标函数

的 PDF与理想 PDF间的误差以及具有均值约束的

熵优化的性能指标 和 ;
step 4: 由 step 3, 可将式 (3)所示的优化模型转

化为式 (11)所示的基于目标函数分布形状的概率约

束随机优化模型;

xopt

step 5: 利用差分进化算法对式 (11)进行优化,
最终获得最优决策变量 . 

3    基于工业数据的实验验证

本文基于我国西南某大型高炉的实际生产数据,
开展工业实验验证. 在高炉炼铁运行过程中, 铁水温

度和硅含量作为反映铁水质量的关键工艺参数, 其
对于高炉的稳定运行和生产效率至关重要

[30-31]. 这主

要是因为铁水温度的控制直接影响高炉的热状态和

能源利用效率, 铁水温度过高会造成能源浪费, 并加

速设备损耗; 而温度过低则可能会导致铁水未完全

熔化, 从而降低生产稳定性. 硅含量则关系到铁水质

量和生产效率, 过高的硅含量会导致炉渣增加, 降低

回收率; 而过低的硅含量会导致铁水热量不足, 引发

炉内堵塞问题, 进而影响高炉的稳定运行. 因此, 高
炉炼铁过程经济优化是在保证生产铁水质量满足生

产工艺的约束下, 尽可能降低经济成本, 提高生产效

益. 高炉炼铁过程优化问题可看作如下具有不确定

约束的优化问题:
min
x∈Ω

fo(x, ω).

s.t. l1 ⩽ fc(x, τ) ⩽ l2;

l3 ⩽ fd(x, σ) ⩽ l4;

zl
1 ⩽ x ⩽ zu

2 . (13)

fc(x, τ) = ŷ1(x) + τ fd(x, σ) = ŷ2(x) + σ

ŷ1(x) ŷ2(x)

其中 :  ,  ,
和 分别为采用 GRU方法建立的铁水温
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ω τ σ

l1 l2

l3 l4

度和硅含量的非线性优化模型;  、  和 均为具有

非高斯的模型误差;  和 分别为铁水温度的下限和

上限;  和 分别为硅含量的下限和上限.
在实际高炉炼铁工业过程中, 影响经济成本的

因素众多. 为有效提升能耗和提高经济优化效率, 需
要重点调控对高炉炼铁过程优化具有决定性影响的

决策变量. 高炉炼铁过程作为一个非线性的工业过

程, 其决策变量间往往存在相关性, 因此, 本文采用

相关分析方法对高炉炼铁工业过程中的决策变量进

行分析, 筛选出对经济优化影响较大的决策变量, 具
体决策变量及其上下限如表 1所示.
 
 

表1     决策变量及其上下限

符号 含义/单位 下限 上限

x1 (vol%)设定喷煤量/ 18 50

x2 (m3/min)冷风流量/ 20 35

x3 (m3/h)富氧流量/ 4 500 22 000

x4
◦C热风温度/ 800 1 200

x5 MPa热风压力/ 0.35 0.43

x6 MPa压差/ 130 210

x7 (g/m3)鼓风湿度/ 3 22

 

首先, 利用 KDE方法分别估计高炉炼铁模型经

济目标函数和约束函数的 PDF形状, 可构造基于目

标函数 PDF形状的高炉炼铁过程随机优化模型, 如
下所示:

min
x∈Ω

Ji(γf(x, ω)).

s.t. Pr{gc(x, τ) ⩽ 0} ⩾ 1− ε1;

Pr{gd(x, σ) ⩽ 0} ⩾ 1− ε2;

zl
1 ⩽ x ⩽ zu

2 . (14)

Ji(·)(i = 1, 2)

ε1 ε2 γf(x,

ω) gc(x, τ) gd(x, σ) fo(x, ω)

fc(x, τ) fd(x, σ)

0.4 ∼ 0.6

gc(x, τ) = |fc(x, τ)− 0.5| − 0.1 ⩽ 0

1 480 ∼ 1 520

gd(x, σ) = |fd(x, σ)− 1 500| − 20 ⩽
0

ε1 ε2

ω

τ

其中:  分别为式 (6)和 (8)中所示的性

能指标,  和 分别为较小实数的风险水平, 
、 和 分别为目标函数 、约

束函数 和 的 PDF分布形状 . 然后 ,
将种群大小和最大迭代次数分别设置为 50和 25, 缩
放因子和交叉因子分别为 1.5和 0.8. 根据工艺要求,
硅含量应在 之间, 同时满足相应的约束条

件 ; 铁水温度

应满足 之间的工艺要求, 同时满足相

应的约束条件

. 为平衡模型的可靠性与求解的可行性, 风险水平

和 均选择为 0.04, 该风险水平既能够有效控制

约束违反风险, 又可避免因过于保守而导致可行域

过小的问题. 构建随机误差参数. 其中:  服从形状

参数和尺度参数分别为 10和 2的伽马分布,  服从

形状参数和尺度参数分别为 0.15和 0.1的伽马分布,

σ

µd = 1940 σd = 6.07

服从形状参数和尺度参数分别为 2和 1的伽马分

布. 结合实际数据和生产工艺, 理想 PDF均值和方

差分别为 ,  . 最后, 分别采用式
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(a)   基于式 (6) 所示经济目标函数
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(c)   基于式 (10) 所示均值的优化

(d)   优化前后的目标函数 PDF 和
     理想 PDF

图2    不同优化方法下经济目标函数的 PDF 形状及其

变化趋势
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α1 α2

(6)和 (8)所示的基于目标函数 PDF跟踪和基于均

值约束的熵的优化方法获得最优决策变量, 式 (9)
和 (10)中的权值 和 分别为 1和 0.005. 经济目

标函数的 PDF形状随迭代次数变化趋势如图 2所
示. 由图 2可见, 所提出方法在调整经济目标函数的

PDF形状方面表现出色, 目标函数 PDF更贴近理想

PDF, 有效减少了高炉炼铁过程优化中不确定性因

素的影响. 此外, 如图 3所示, 虽然所提出方法和传

统基于目标函数的均值优化方法均能够实现收敛,
但是, 如图 2(d)所示的基于均值优化后的 PDF形状

仍然呈现明显的非高斯分布特征, 这进一步表明了

常规基于目标函数的均值优化方法具有较大的随机

性.
 
 

0 5 10 15 20 25
0

0.02

0.04

0.06

0.08

1.00

迭代次数 / 次

J 1

(a)   式 (6) 所示经济目标函数
        PDF 跟踪的性能指标
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10
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16

迭代次数 / 次

J 2

(b)   式 (8) 所示均值约束的
        熵的性能指标
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 / 
1

0
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(c)   基于式 (10) 所示均值优化的
        性能指标

图3   不同优化方法下的性能指标变化趋势
  

4    结　论

本文提出了一种基于目标函数分布形状的高炉

炼铁过程经济随机优化方法, 高炉生产受原材料成

分波动、外部干扰和工况变化等不确定性因素的影

响, 使得传统的待优化目标函数的均值难以完成描

述其随机性, 为有效量化目标函数中的不确定性, 利
用核密度估计方法对经济成本目标函数的 PDF形

状进行了估计, 通过优化经济目标函数 PDF形状与

理想 PDF形状间累积误差积分函数以及具有均值

约束的熵, 获得了最优决策变量. 所提出方法不再是

传统意义下经济目标函数的均值优化, 而是通过优

化目标函数的分布形状. 基于实际高炉炼铁过程生

产数据验证了所提出方法的有效性和优越性, 降低

了优化过程中的随机性, 有效提升了过程运行优化

效果.
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