
收稿日期: ２０１９ － ０９ － ２３
基金项目: 国家“十三五”重点研发计划项目(２０１７ＹＦＡ０７００３００)ꎻ 国家自然科学基金资助项目(Ｕ１７６０１１５) .
作者简介: 刘　 馨(１９９２ － )ꎬ女ꎬ河北张家口人ꎬ东北大学博士研究生ꎻ 张卫军(１９７７ － )ꎬ男ꎬ辽宁沈阳人ꎬ东北大学教授ꎬ博士生导师.

第４１卷第８期
２０２０ 年 ８ 月

东 北 大 学 学 报 ( 自 然 科 学 版 )
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎｏｒｔｈｅａｓｔｅｒｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ(Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ)

Ｖｏ ｌ. ４１ꎬＮｏ. ８
Ａｕｇ. ２ ０ ２ ０

　 ｄｏｉ: １０. １２０６８ / ｊ. ｉｓｓｎ. １００５ － ３０２６. ２０２０. ０８. ０１５

基于数据挖掘与清洗的高炉操作参数优化

刘　 馨ꎬ 张卫军ꎬ 石　 泉ꎬ 周　 乐
(东北大学 冶金学院ꎬ 辽宁 沈阳　 １１０８１９)

摘　 　 　 要: 为了提高企业生产力ꎬ实现“智慧钢厂”ꎬ对企业的海量生产数据信息进行有效挖掘ꎬ收集了某

钢厂最近 ４ 年的高炉生产数据ꎬ利用箱型图进行数据清洗ꎬ提高数据质量. 采取工艺理论和专家经验结合随机

森林算法筛选出 ２３ 个影响铁水质量和产量的特征参数. 以铁水产量和铁水[Ｓｉ ＋ Ｔｉ]质量分数为目标参数ꎬ通
过 ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类分析法将其分为 ３ 类. 将分类结果与特征参数整合后进行分析ꎬ得到造成铁水产量和质量大

范围波动的 １３ 个参数ꎬ同时提供了相应参数的合理控制范围. 研究可对高炉稳定顺行以及数据挖掘在钢铁行

业的应用提供指导.
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　 　 钢铁制造的许多生产环节周期较长ꎬ目前部

分高炉在正常运行(无中修)的情况下寿命可达

１０ ~ １５ 年[１ － ２] . 在此生产期间积累了庞大的数

据ꎬ诸如炉顶压力、炉顶温度、料重等数据ꎬ但是由

于数据处理技术平台的局限性ꎬ海量的生产数据

成为信息孤岛ꎬ无法被整合并加以分析利用ꎬ造成

大量生产信息的浪费[３ － ４] . 通过数据挖掘可以充

分发挥数据的信息价值ꎬ解决“信息孤岛”的问

题ꎬ加速钢铁生产走上信息化道路ꎬ对于建立完整

的管控平台ꎬ实现产品质量管控与分析、能源优

化、设备运行维护等功能具有重要的意义[５ － ７] .
我国一些技术先进的钢铁企业已经开始了相

关研究ꎬ中冶京诚将大数据全流程分析系统应用

在炼钢工序ꎬ实现了钢的质量分析、在线预测与运

行效果的判断[８] . 河钢承钢集团经过三年组建了

信息流设备ꎬ在 ２０１７ 年通过对热轧生产数据的管



　 　

理与应用ꎬ实现了产品质量的在线控制、诊断、评价

与预报的功能[９] . Ｂｒａｎｄｅｎｂｕｒｇｅｒ 等提出了一种多

尺度的数据可视化表示方法ꎬ将大量生产数据与扁

钢表面形态建立对应关系ꎬ建立了三层架构的质量

监控系统并改进了扁钢的生产ꎬ将获得高分辨率可

视数据报表的时间从几星期提高到几秒内[１０] . Ｈａｎ
等分析了唐山某钢厂 １ 号高炉一年的生产数据ꎬ利
用结构化次梯度投影的方法实现铁水中硅含量的

动态预测ꎬ相比传统的串行算法ꎬ预测速度提高了

５４ 倍[１１] . Ｈｕａ 等为解决高炉大数据中异常值对预

测准确度的影响ꎬ提出了 ＦＣＭ － ＳＶＲｓ 算法ꎬ对经

过聚类剔除异常值的数据进行二次清洗ꎬ提高预测

结果的准确性和工业数据的使用效率[１２] .
由于高炉生产的复杂性ꎬ目前数据挖掘应用

于炼铁方向的研究还比较少. 吕庆等[１３ － １４]将数据

挖掘技术应用于烧结生产ꎬ建立了烧结终点预报

模型和 ＦｅＯ 预报模型ꎬ但在使用大数据解决工厂

实际问题时ꎬ注重数学算法分析的结果ꎬ没有结合

专家经验ꎬ不能充分发挥模型的应用性. 马富涛

等[１５]结合钢铁行业需求ꎬ探究了大数据技术在高

炉生产领域的应用前景. 应用大数据技术的同时

继承专家系统的优点ꎬ以特征学习为目的ꎬ能够更

有效地挖掘数据内在的信息和规律. 本文在运用

数据挖掘技术的基础上融合了专家经验ꎬ对高炉

生产参数和产品进行了全面分析和优化ꎬ对现场

生产具有指导意义. 研究所涉及的数据均来自某

钢厂数据库中 １＃高炉的日均数据ꎬ由于生产环境

不同ꎬ高炉数据的分析具有个体差异性. 提供数据

的炼铁厂拥有 ３ 座相同立级的高炉ꎬ并且拥有相

同的烧结矿供应生产线. 本文针对其中生产最稳

定的 １＃高炉进行历史数据的挖掘分析ꎬ研究其稳

定生产的内在规律ꎬ然后推广到另外两座相同立

级的高炉指导生产.

１　 高炉生产数据预处理

钢铁企业生产过程中积累了大量历史数据ꎬ
采集过程中并未对数据进行合理的分类与规划.
本文在考虑生产工艺要求的前提下ꎬ将高炉的生

产数据进行分类ꎬ并厘清生产数据间的关系ꎬ对研

究有着指导作用. 高炉结构(几何形状、尺寸等)
和操作参数(炉料配比、富氧量及风量等)的变化

会影响过程参数(高炉内部传热、还原反应等)ꎬ
进一步影响高炉的生产指标(生铁产量、高炉寿

命等) . 对于重点关注的指标参数ꎬ能直接接触并

调控的是操作参数与结构参数ꎬ结构参数在生产

初期是已知参数ꎬ所以ꎬ研究重点是操作参数与指

标参数两个变量间的关系. 经过初步分类的数据

中仍存在无效数据ꎬ即原始数据在存储过程中由

于技术和管理问题ꎬ存在数据缺失、重复、异常等

问题. 数据存在质量问题不但无助于数据挖掘生

成正确的决策ꎬ还可能产生负面影响[１６] . 因此原

始数据库中的数据必须经过数据清洗、过滤处理ꎬ
转换为高质量数据.
１􀆰 １　 缺失数据处理

处理数据缺失问题时ꎬ若数据缺失比例过大ꎬ
则该组数据不再适用数学算法进行补充ꎬ可以结

合实际情况删除缺失率大于 ３０％ 的参数. ２０１５ 年

３ 月—２０１６ 年 ５ 月期间ꎬ由于管理原因丢失了铁

水温度数据ꎬ缺失率超过了 １ / ３ꎬ考虑到铁水温度

与生铁中硅含量呈负相关ꎬ决定不考虑铁水温度.
若参数缺失比例比较小ꎬ根据参数之间的相

关关系填补缺失值ꎬ本文采用随机森林算法补充

缺失值. 如果参数缺失比例很小ꎬ则将缺失部分直

接删除ꎬ不会对模型造成太大影响.
１􀆰 ２　 异常数据处理

异常数据是指明显偏离大多数样本数据的离

群数值. 箱型图法具有较好的耐抗性ꎬ不会破坏数

据原始分布ꎬ在甄别异常数据方面表现出良好的

性能ꎬ因此选用箱型图法识别与剔除异常数据. 箱
型图如图 １ 所示ꎬ由五部分组成ꎬ分别是最小值、
下四分位数 (Ｑ１ )、中位数 (ＭＤ)、上四分位数

(Ｑ３)和最大值. ＩＱＲ 表示四分位距ꎬ是 Ｑ１ 与 Ｑ３

的间距. 箱型图中以 Ｑ１ － １􀆰 ５ＩＱＲ 与 Ｑ３ ＋ １􀆰 ５ＩＱＲ
作为温和异常点分界限(內限)ꎬ以Ｑ１ － ３ＩＱＲ和

Ｑ３ ＋ ３ＩＱＲ 作为极端异常点分界限(外限) . 外限

以外的点成为异常数据的概率更大. 由于高炉数

据中温和异常点的数量过多ꎬ为了在保证数据质

图 １　 箱线图
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｂｏｘ ｐｌｏｔ
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量的同时获得足够的样本数据ꎬ选择把极端异常

点作为异常数据进行剔除.
数据预处理过程均在 Ｐｙｔｈｏｎ 环境中进行ꎬ对

某钢厂近 ４ 年的高炉生产数据进行清洗后ꎬ由
１ ３５０ 组数据得到 １ １８９ 组数据.

２　 高炉生产数据特征工程

在对高炉生产数据进行挖掘分析时ꎬ无关变

量不仅无助于数据分析模型的辨识ꎬ还会干扰相

关变量的作用ꎬ近而导致分析结果偏离实际情况ꎻ
而遗弃一些相关性较大的变量ꎬ同样会导致模型

很难反映系统特征ꎬ分析效果也会很差. 因此ꎬ有
效的特征参数选取非常重要ꎬ但单纯依靠数据挖

掘算法有时也会将重要参数剔除. 例如ꎬ在数据样

本中ꎬ当某个重要参数一直被控制在合理范围时ꎬ
由于波动很小ꎬ算法训练过后很有可能将其判定

为无关参数而剔除ꎬ此类模型在应用时存在很大

的潜在风险. 对此ꎬ采取生产工艺理论经验与数据

挖掘算法相结合ꎬ共同完成特征参数的选取.
２􀆰 １　 基于机理经验筛选特征

高炉生产中影响铁水产量和质量的因素众

多ꎬ汇总如下.
１) 风量对高炉生产的影响:在高炉全风操作

以及漏风率稳定的情况下ꎬ送入高炉内部的风量与

炉况行为相互作用. 风量的波动ꎬ一定程度上预示

着炉况波动. 风量波动变化大ꎬ如风量下降较多时ꎬ
炉况表现异常ꎬ且较难处理. 在高炉日常生产中ꎬ风
量降低 ２％ ~４％ ꎬ说明高炉生产已有潜在问题.

２) 风温对高炉生产的影响:高风温有助于提

高炉缸温度ꎬ降低焦比. 提高风温有助于增加热流

比ꎬ降低吨铁热耗以及缩短软熔带位置高度ꎬ有利

于减少 ＳｉＯ２ 与焦炭和铁滴的接触时间和接触面

积ꎬ近而抑制[Ｓｉ]的生成量.
３) 富氧对高炉生产的影响:富氧可以增加 ＣＯ

的生成量ꎬ不仅有助于强化高炉冶炼ꎬ增加高炉利用

系数ꎬ而且缩短了 ＳｉＯ２ 还原时间ꎬ有利于降低生铁

中的硅含量.此外ꎬ富氧有利于改善高炉内部热量分

布ꎬ有助于缓和低硅冶炼出现的上热下凉情况.
４) 炉顶温度和炉顶压力对高炉生产的影响:

高炉热状态的变化影响下料状态. 高炉采温点众

多ꎬ其中炉顶温度波动能够间接反映炉顶煤气流

分布ꎬ是高炉炉况进程的表观指标ꎬ直接反映了高

炉内部的煤气利用率. 高炉加压冶炼能够增加风

量ꎬ延长煤气流在高炉内部的滞留时间ꎬ促进间接

还原反应ꎬ有助于高炉顺行、降低焦比. 除上述高

炉参数外ꎬ结合某钢厂生产经验收集到 ２０ 个相关

参数ꎬ但其中存在部分重复性的参数ꎬ包括富氧流

量、富氧率、炉腹煤气量、炉腹煤气指数、透气性指

数、阻力系数 Ｋ 值. 其数据分布如图 ２ 所示.

图 ２　 共线性参数数据分布及相关性
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｄａｔａ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ

ｏｆ ｒｅｄｕｎｄａｎｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

　 　 由图 ２ 可知ꎬ富氧流量与富氧率的分布规律

基本一致(图 ２ａ)ꎬ且两者皮尔森相关性系数为

１ꎬ属于高度共线性参数ꎬ需要剔除其中一个ꎻ炉腹

煤气量、炉腹煤气指数数据分布(图 ２ｂ)与富氧流

量、富氧率情况相同ꎻ透气性指数与阻力系数 Ｋ
值数据分布相反(图 ２ｃ)ꎬ皮尔森相关性系数为

－ ０􀆰 ９６ꎬ属于高度负相关ꎬ两者亦可相互替代. 因
此将富氧流量、炉腹煤气量、阻力系数 Ｋ 值剔除.
最终保留风量、风压、风温、实际风速、透气性指

数、鼓风动能、富氧率、全炉热负荷、炉顶压力、炉顶

温度、上部压差、下部压差、焦比、煤比、综合燃比、
炉腹煤气指数、高炉煤气利用率ꎬ共计 １７ 个参数.
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２􀆰 ２　 基于随机森林算法筛选特征

生产现场有大量的数据采集点ꎬ但在生产中

仅关注了其中一部分. 针对这部分被忽略的数据ꎬ
基于随机森林算法对其进行挖掘.
２􀆰 ２􀆰 １　 基于随机森林的特征选择方法介绍

特征选择的目标是找出与因变量相关度较高

的特征变量. 其一般步骤如下:
①对特征变量进行数据标准化ꎻ
②将随机森林算法中的特征变量按照贡献度

( ｆｅａｔｕｒｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ)进行降序排序ꎻ
③拟定删除比例ꎬ在当前的特征变量集中剔

除贡献度不高的参数ꎬ得到新的特征集[１７] .
２􀆰 ２􀆰 ２　 特征参数筛选

１) 特征参数与目标参数的确定:除去上述 １７
个参数ꎬ又汇总了与高炉生产可能相关的 １９ 个参

数作为初始特征参数进行筛选ꎬ分别是:矿批量、焦
批量、焦炭水分、入炉品位(铁矿石)、吨铁耗氧、机
烧比、球比、杂矿比ꎬ以及高炉在 ３４ꎬ３２ꎬ２９ꎬ２６ꎬ２４ꎬ
２１ꎬ１９ꎬ１７ꎬ１０ꎬ８ꎬ６ ｍ 处的冷却壁 １１ 个测点温度.

选取产量指标实际铁水产量和质量指标铁水

[Ｓｉ ＋ Ｔｉ]质量分数作为目标参数. 质量指标选择

[Ｓｉ ＋ Ｔｉ]质量分数有两个原因:一是由于某钢厂

生产冶炼的含铁矿石以钒钛磁铁矿为主ꎻ二是因

为选取的近 ４ 年数据中铁水温度数据缺失超过

３０％ ꎬ同时硅含量的变化与铁水温度呈负相关ꎬ能
够反映铁水温度的变化ꎬ并且对清洗后的历史数

据统计发现生铁中[Ｓｉ ＋ Ｔｉ]质量分数与[Ｓｉ]质量

分数的变化趋势基本一致. [Ｓｉ ＋ Ｔｉ]质量分数与

[Ｓｉ]质量分数的变化趋势如图 ３ 所示.

图 ３　 铁水[Ｓｉ ＋ Ｔｉ]质量分数与[Ｓｉ]质量分数的变化趋
势比较

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ [Ｓｉ ＋ Ｔｉ] ｃｏｎｔｅｎｔ ａｎｄ
[Ｓｉ] ｃｏｎｔｅｎｔ

　 　 ２) 数据标准化处理:由于各参数的数据量级

不同ꎬ量级大的参数对输出指标的贡献会掩盖量

级小的参数ꎬ因此需要对数据进行标准化处理. 本

文在 Ｐｙｔｈｏｎ 环 境 下 运 用 ｓｋｌｅａｒｎ 模 块 中 的

ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ. ｓｃａｌｅ () 函数对各参量进行数据标

准化处理.
３) 贡献度排序:调用 Ｐｙｔｈｏｎ 中 ｓｋｌｅａｒｎ 模块

中的 ＥｘｔｒａＴｒｅｅｓＲｅｇｒｅｓｓｏｒ()函数建立特征参数与

目标参数之间的关系ꎬ根据特征参数的贡献度进

行排序ꎬ结果如图 ４ 所示.
由图 ４ 可以看出矿批量、焦批量、吨铁耗氧、

焦炭水分ꎬ以及 ３４ ｍ 和 ８ ｍ 处冷却壁测点温度对

铁水产量和质量均有较明显的影响ꎬ因此将这 ６
个参数选入特征参数的范畴.

图中纵坐标数字(如 ３４ ｍ)表示此处冷却壁测点温度参数

图 ４　 相关性排序
Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｒｅｌｅｖａｎｃｅ ｒａｎｋｉｎｇ

(ａ)—特征参数与铁水产量的相关性排序ꎻ
(ｂ)—特征参数与[Ｓｉ ＋ Ｔｉ]质量分数的相关性排序.

　 　 将 ２􀆰 １ 节筛选的 １７ 个参数和 ２􀆰 ２􀆰 ２ 节筛选

的 ６ 个参数ꎬ总计 ２３ 个参数分类为操作参数、过
程参数以及指标参数ꎬ各类参数与权重系数见表

１. 各参数权重是由 ｘｇｂｏｏｓｔ 计算结果结合实际生

产情况调整得到的综合结果.

３　 高炉数据挖掘分析

通过工艺理论和专家经验并结合随机森林算

法综合筛选出了 ２３ 个影响高炉生产的核心参数.
运用数据挖掘技术进一步分析这些参数对铁水产

量和质量的影响形式.
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表 １　 参数分类与权重系数
Ｔａｂｌｅ １　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｗｅｉｇｈｔ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ

操作参数 权重 过程参数 权重 指标参数 权重

富氧率 ０􀆰 ０７ 炉顶温度 ０􀆰 ０６ 焦比 ０􀆰 ０７
风量 ０􀆰 ０７ 炉顶压力 ０􀆰 ０４ 煤比 ０􀆰 ０６

鼓风动能 ０􀆰 ０５ 上部压差 ０􀆰 ０３ 全炉热负荷 ０􀆰 ０５
透气性指数 ０􀆰 ０４ 下部压差 ０􀆰 ０３ 燃料比 ０􀆰 ０５

焦批量 ０􀆰 ０４ ３４ ｍ 冷却壁 ０􀆰 ０３ 高炉煤气利用率 ０􀆰 ０５
矿批量 ０􀆰 ０４ ８ ｍ 冷却壁 ０􀆰 ０３ 炉腹煤气指数 ０􀆰 ０４
风温 ０􀆰 ０４ 吨铁耗氧 ０􀆰 ０４
风压 ０􀆰 ０３
风速 ０􀆰 ０２

焦炭水分 ０􀆰 ０２

３􀆰 １　 ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类分析

为了更准确地分析影响铁水产量和质量的参

数ꎬ首先对铁水产量和质量定义一个评价标准ꎬ即
对其进行分类ꎬ然后结合 ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类函数进一

步验证分类的合理性. ｋ￣ｍｅａｎｓ 函数是一种成熟

的聚类算法. 通过选取合理的 ｋ 值(聚类中心)ꎬ
将数据进行分类. 在分类之前需要先分析铁水产

量和[Ｓｉ ＋ Ｔｉ]质量分数的数据分布ꎬ确定合理的

ｋ 值ꎬ然后通过 ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类函数对其进行分类ꎬ
观察聚类效果并验证分类的合理性.

在分类之前对铁水产量和质量数据分布进行

分析. 以某钢厂 ２ ５００ ｍ３ 高炉近 ４ 年铁水产量和

[Ｓｉ ＋ Ｔｉ]质量分数的日均数据(１ ２００ 组数据)为
样本ꎬ数据标准化后ꎬ二者数据分布如图 ５ 所示.

图 ５　 铁水产量和[Ｓｉ ＋ Ｔｉ]质量分数的变化趋势
Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｃｈａｎｇｅ ｔｒｅｎｄ ｏｆ ｈｏｔ ｍｅｔａｌ ｙｉｅｌｄ ａｎｄ [Ｓｉ ＋ Ｔｉ] ｃｏｎｔｅｎｔ

　 　 由图 ５ 可以看出ꎬ铁水产量与[Ｓｉ ＋ Ｔｉ]质量

分数呈现一定的负相关性ꎬ即铁水产量高ꎬ则硅含

量低ꎬ表现为前 ２００ 组数据和第 ６００ 组数据附近

高[Ｓｉ ＋ Ｔｉ]质量分数对应低铁水产量ꎻ第 １ ０００
组数据以后低[Ｓｉ ＋ Ｔｉ]质量分数对应高铁水产

量. 数据分布规律与钢厂控制[Ｓｉ ＋ Ｔｉ]质量分数

的同时提高铁水产量的要求相符. 从数据分布结

果确定 ｋ ＝ ３ꎬ并将铁水产量高、[Ｓｉ ＋ Ｔｉ]质量分

数量低的情况定义为优生产ꎻ将铁水产量低、
[Ｓｉ ＋ Ｔｉ]质量分数高的情况定义为次生产ꎻ铁水

产量、[Ｓｉ ＋ Ｔｉ]质量分数稳定的情况定义为常态

生产. 因此根据数据分析结果将铁水产量和质量

初步划分为优生产、常态生产和次生产三个等级.
选取 ３ 个中心点ꎬ对标准化后的铁水产量和
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[Ｓｉ ＋ Ｔｉ]质量分数数据进行聚类分析. 聚类结果

如图 ６ 所示ꎬ聚类的效果显著ꎬ各类数据之间分界

明显ꎬ未出现数据相互掺杂的情况ꎬ其中 ｃｌａｓｓ － １
数据代表优生产ꎬ符合铁水产量高、[Ｓｉ ＋ Ｔｉ]质量

分数低的规律ꎬ该组样本量占总样本量的 １７％ ꎻ
ｃｌａｓｓ － ３ 数据代表次生产ꎬ符合铁水产量低、
[Ｓｉ ＋ Ｔｉ]质量分数高的规律ꎬ该组样本量占总样

本量的 １８％ ꎻｃｌａｓｓ － ２ 数据代表常态生产ꎬ该组样

本量占总样本量的 ６５％ . 聚类结果进一步验证了

将铁水产量和[Ｓｉ ＋ Ｔｉ]质量分数划分为三类的合

理性. ｃｌａｓｓ － １ 与 ｃｌａｓｓ － ２ 数据占比之和在 ８０％
以上ꎬ代表整体生产水平良好ꎻ但次生产数据占比

超过了优生产ꎬ接近 ２０％ ꎬ说明生产中炉况波动

影响较大ꎬ需要对核心参数与聚类结果间的关系

作进一步研究.
３􀆰 ２　 聚类结果分析

根据聚类结果ꎬ将铁水产量、[Ｓｉ ＋ Ｔｉ]质量分

数综合为一个目标参数ꎬ用类别 ｃｌａｓｓ －１ꎬｃｌａｓｓ －２ꎬ
ｃｌａｓｓ －３ 替换. 通过时间戳整合核心参数数据与各

类别中的数据. 为了更清楚地观察核心参数对聚类

结果的影响ꎬ选择 ｃｌａｓｓ － １ 和 ｃｌａｓｓ － ３ 条件下的数

据(随机 ２００ 组)进行对比ꎬ观察核心参数波动与数

据分类结果之间的关系. 利用反推法分析不同类别

条件下各核心参数的分布规律.

图 ６　 铁水产量和[Ｓｉ ＋ Ｔｉ]含量聚类结果
Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｈｏｔ ｍｅｔａｌ ｙｉｅｌｄ ａｎｄ [Ｓｉ ＋

Ｔｉ] ｃｏｎｔｅｎｔ

３􀆰 ２􀆰 １　 风量和风压的变化

如图 ７ 所示:ｃｌａｓｓ － １ 风量和风压数据分布均

明显高于 ｃｌａｓｓ － ３ꎬ其中 ｃｌａｓｓ － １ 风量主要分布在

４ ９８０ ~ ５ １００ ｍ３ / ｍｉｎꎻｃｌａｓｓ － ３ 风量主要分布在

４ ９００ ~５ ０００ ｍ３ / ｍｉｎ. ｃｌａｓｓ － １ 热风压力在 ３７０ ~
４００ ｋＰａ 间波动ꎬ主要集中在 ３８０ ｋＰａ 以上ꎻｃｌａｓｓ －３
热风压力基本上分布在 ３８０ ｋＰａ 以下. 由分析结果

可知ꎬ适当提高冷风流量和热风压力有利于提高铁

水的产量和质量ꎬ建议将风量调控在５ ０００ ~
５ １００ ｍ３ / ｍｉｎꎬ风压调控在 ３８０ ~４００ ｋＰａ.

图 ７　 冷风流量和热风压力统计分析
Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｃｏｌｄ ａｉｒ ｆｌｏｗ ａｎｄ ｈｏｔ ａｉｒ ｐｒｅｓｓｕｒｅ

３􀆰 ２􀆰 ２　 焦比和煤比的变化

由图 ８ 可知:ｃｌａｓｓ － １ 焦比数据分布普遍低

于 ｃｌａｓｓ － ３ꎬ主要分布在 ３２０ ~ ３６０ ｋｇ / ｔꎬ同时煤比

数据分布普遍高于 ｃｌａｓｓ － ３ꎬ主要分布在 １４０ ~
１７０ ｋｇ / ｔꎻｃｌａｓｓ － ３ 焦比和煤比分别集中在 ３６０ ~
３８０ ｋｇ / ｔ 和 １２０ ~ １４０ ｋｇ / ｔ. 统计结果表明ꎬ适当提

高煤比不仅能够降低焦比还有利于提高铁水的产

量和质量ꎬ因此建议将焦比控制在 ３２０ ~ ３６０ ｋｇ / ｔ
的同时煤比控制在 １４０ ~ １７０ ｋｇ / ｔ.

３􀆰 ２􀆰 ３　 焦批量和矿批量的变化

如图 ９ 所示: ｃｌａｓｓ － １ 焦批量明显低于

ｃｌａｓｓ － ３ꎬ主要分布在 １２􀆰 ５ ~ １４􀆰 ５ ｔꎬ但矿批量主

要分布在 ７１ ~ ７５ ｔꎻｃｌａｓｓ － ３ 焦批量集中在 １４ ~
１６􀆰 ７ ｔꎬ矿批量主要分布在 ６９ ~ ７１ ｔ. 统计结果表

明ꎬ适当增加矿批量、减少焦批量ꎬ有利于提高铁

水的产量和质量ꎬ建议焦批量调控范围为 １２􀆰 ５ ~
１４􀆰 ５ ｔꎬ矿批量调控范围为 ７１ ~ ７５ ｔ.
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图 ８　 焦比和煤比数据统计分析
Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｃｏｋｅ ｒａｔｉｏ ａｎｄ ｃｏａｌ ｒａｔｉｏ ｄａｔａ

３􀆰 ２􀆰 ４　 富氧率和炉腹煤气指数的变化

由图 １０ 可知:ｃｌａｓｓ － １ 情况下富氧率和炉腹

煤气指数均高于 ｃｌａｓｓ － ３ꎬ富氧率集中在 ２􀆰 ２％ ~
３􀆰 ２％ ꎬ炉腹煤气指数集中在 ６３􀆰 ５ ~ ６６􀆰 ５ꎻｃｌａｓｓ － ３
中富氧率集中在 １􀆰 １％ ~ ２％ ꎬ炉腹煤气指数集中

在 ６２ ~ ６４. 统计结果表明ꎬ适当提高富氧率和炉

腹煤气指数有利于提高铁水的产量和质量ꎬ建议

将富氧率控制在 ２􀆰 ２％ ~ ３􀆰 ２％ ꎬ炉腹煤气指数控

制在 ６４ ~ ６６􀆰 ５.

除了上述 ８ 个参数外ꎬ上部压差、吨铁耗氧、透
气性指数、炉顶压力、３４ ｍ 处测点温度这 ５ 个参数

在优生产和次生产条件下也存在比较明显的差异.
结合数据统计分析结果建议上部压差控制在 １９ ~
２３ ｋＰａꎬ吨铁耗氧控制在 ２８０ ~ ２９２ ｍ３ / ｔꎬ透气性指

数控制在 ３２ ~ ３５􀆰 ５ꎬ炉顶压力控制 在 ２３８ ~
２４１ ｋＰａꎬ３４ ｍ 处测点温度控制在 ７５ ~１０５ ℃. 其余

１０ 个核心参数差异并不明显ꎬ可以维持现状ꎬ代表

日常生产中已经对其实现了合理控制.

图 ９　 焦批量和矿批量数据统计分析
Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｍｏｕｎｔ ｏｆ ｃｏｋｅ ｂａｔｃｈ ａｎｄ ｏｒｅ ｂａｔｃｈ

图 １０　 富氧率和炉腹煤气指数数据统计分析
Ｆｉｇ􀆰 １０　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｏｘｙｇｅｎ ｅｎｒｉｃｈｍｅｎｔ ｒａｔｅ ａｎｄ ｂｅｌｌｙ ｇａｓ ｉｎｄｅｘ ｄａｔａ
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４　 结　 　 论

１) 采用工艺理论和专家经验并结合随机森

林算法ꎬ全面地筛选出影响铁水产量和质量的 ２３
个核心参数ꎬ并将高炉生产参数划分为操作参数、
过程参数和指标参数ꎬ为高炉操作参数分析优化

建立了数据基础.
２) 通过 ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类算法和统计分析将目

标参数(铁水产量和[Ｓｉ ＋ Ｔｉ]质量分数)划分为

优生产、常态生产、次生产 ３ 个等级. 运用统计分

析针对不同分类结果ꎬ筛选出了 １３ 个波动差异明

显的高炉参数ꎬ并得出最优类 ｃｌａｓｓ － １ 炉况下对

应的核心参数的参考取值范围ꎬ对高炉稳定顺行

具有指导意义ꎬ为调整和优化高炉操作参数提供

了新方向.
３) 建议风量控制在 ５ ０００ ~ ５ １００ ｍ３ / ｍｉｎꎬ风

压控制在 ３８０ ~ ４００ ｋＰａꎬ 焦比控制在 ３２０ ~
３６０ ｋｇ / ｔꎬ同时ꎬ将煤比控制在 １４０ ~ １７０ ｋｇ / ｔꎬ焦
批量控制 １２􀆰 ５ ~ １４􀆰 ５ ｔꎬ矿批量控制在 ７１ ~ ７５ ｔꎬ
富氧率控制在 ２􀆰 ２％ ~ ３􀆰 ２％ ꎬ炉腹煤气指数控制

在 ６４ ~ ６６􀆰 ５ꎬ上部压差控制在 １９ ~ ２３ ｋＰａꎬ吨铁耗

氧控制在 ２８０ ~ ２９２ ｍ３ / ｔꎬ透气性指数控制在 ３２ ~
３５􀆰 ５ꎬ炉顶压力控制在 ２３８ ~ ２４１ ｋＰａꎬ３４ ｍ 处壁面

温度控制在 ７５ ~ １０５ ℃.
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ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｉｎ ｉｒｏｎ￣ｍａｋｉｎｇ ａｒｅａ ａｎｄ ｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎ ｏｎ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ
ｐｒｏｓｐｅｃｔｓ ｏｆ ｂｉｇ ｄａｔａ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ[Ｊ] . Ｉｒｏｎ ａｎｄ Ｓｔｅｅｌꎬ２０１８ꎬ５３
(１２):１ － ９. )

[１６] Ｄｉｘｏｎ Ｂ ＥꎬＤｕｋｅ ＪꎬＧｒａｎｎｉｓ Ｓ. Ｍｅａｓｕｒｉｎｇ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｔｈｅ
ｑｕａｌｉｔｙ ｏｆ ｄａｔａ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｓｙｎｄｒｏｍｉｃ ｓｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅ [ Ｊ] . Ｏｎｌｉｎｅ
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｕｂｌｉｃ Ｈｅａｌｔｈ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓꎬ２０１７ꎬ９(１):１８２ － １８９.

[１７] Ｇｅｎｕｅｒ ＲꎬＰｏｇｇｉ Ｊ ＭꎬＭａｌｏｔ Ｃ Ｔ. Ｖａｒｉａｂｌｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ
ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔｓ [ Ｊ] . Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ Ｌｅｔｔｅｒｓꎬ ２０１０ꎬ ３１
(１４):２２２５ － ２２３６.
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