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摘要:高炉炉温的高低直接影响了高炉的生产稳定性以及炼铁过程中的低能耗、高质量等性能指标.本文采用分
布参数系统思想建立了偏微分方程预测控制模型. 首先,使用普通最小二乘方法分两种不同方案对模型进行参数
估计并对他们的仿真结果进行比较分析,然后,使用易适应的参数估计方法(flexible least square method, FLS)对模
型进行变系数估计处理. 此方法能够体现系数的时变性,提高模型的准确度.最后,从仿真效果图中展示了本方法
对硅含量预报的结果无论在命中率上还是精确度上的优势和有效性.
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Prediction of blast furnace temperature based on
the distributed parameter model

CHEN Ming†, YIN Yi-xin, ZHU Qiao, ZHANG Hai-gang
(College of Automation, University of Science and Technology Beijing, Beijing 100083, China)

Abstract: Blast furnace temperature directly affects the stability of iron-making process, and other performance indica-
tors such as low-power and high-quality. In this paper, distributed parameter systems are employed to build the predictive
control model described by partial differential equations. First, different schemes are applied to estimate the parameters of
BF model using ordinary least squares method. Additionally, the effects of the two schemes are compared based on the
simulation results. Then, the flexible least square method (FLS) is used to estimate the time-varying coefficients of the
mode. This method can reflect the time-varying coefficients and improve the accuracy of model. Finally, the simulation
shows the method for prediction of silicon content is advantageous and effective both in the hit rate and in accuracy.
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1 引引引言言言(Introduction)
高炉炼铁作为钢铁工业的基础工序,是钢铁材料

后续正常生产的保证,在钢铁工业中占有重要的地位.
高炉冶炼过程控制的核心和基础是实现对高炉炉温

的预测和控制,所以高炉炼铁过程的炉温[Si]预测与
控制的数学模型是高炉冶炼过程优化智能控制系统

的一个重要组成部分. 实现高炉炉温的准确预报,将
有助于提高高炉工长的炼铁操作水平,从而可以达到
降低焦比和提高利用系数的目的. 特别是在我国众多
高炉自动化检测水平和原燃料条件有限的条件下,不
断提高炉温[Si]的预报命中率和精确度有很大的实际
价值.
近年来在高炉炉温预测方面也有很多成果,如曾

久孙等人的广义自回归条件异方差模型(GARCH)模
型[1]、Juan JIMENEZ等人的神经网络模型[2]、郜传厚

等人的混沌模型[3]、刘祥官等人的混合动力模型[4]以

及渐令等人的支持向量机[5]等方法. 但是大部分研究
都是以集中参数的思想进行的,高炉是一个多参量的
复杂系统,故采用集中参数思想可能会产生较大误差.
在本文中应用分布参数理论的思想更接近现实也更

有利于在本方向上的后续研究和发展.
分布参数系统[6]涉及到多个参数及变量,变量之

间往往都会有非常复杂的相互关系,如果仍然按照集
中参数系统的思想对系统进行分析考虑,难免就会产
生更大的误差以及难以准确地对系统进行更加深入

的研究和控制.分布参数系统理论现在已经广泛地应
用在大型淬火炉[7]、地震勘探[8]等各个领域.在本文
的第2部分采用分布参数系统的思想对高炉炉温系统
进行建模,进而得到差分形式的炉温预报模型[9–10].
这样不但能够更加直观地得到各项参数的作用与效

果而且更加有利于后续的研究以及建立更精确的系

统控制模型.
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目前处理类似模型问题的方法是采用局部线性化

的思想,将差分模型看成是变系数的局部线性回归方
程[11],进而求出硅含量预报值.本文第3部分结合实际
的高炉生产过程,采用当前炉次数据与历史炉次数据
两种方案分别运用加权最小二乘的方法进行参数估

计,得出系数值代入模型计算出下一炉次硅含量预报
值.分析比较可知,由于系统模型各参数系数是时变
的,因此采用普通的最小二乘方法只能估计出一段时
间内的系数固定值,这样的话会产生较大误差. 故本
文第4部分采用了一种专门估计变系数回归模型的易
适应最小二乘方法[12–15],能够比较准确地估计出每一
时刻上的系数值,进而能够得到更加准确的硅含量预
报值.通过第5部分的仿真结果可以明显地看出此方
法的优越性.

2 高高高炉炉炉炉炉炉温温温分分分布布布参参参数数数模模模型型型 (Blast furnace
distributed parameter model)
高炉炼铁过程是一个多参数、多变量的超复杂高

温物理化学生产过程. 分析高炉中各参数对铁水硅含
量的影响,选取状态变量: 料速(LS)、透气性(FF );
控制变量: 喷煤量(PM )、风温(FW )、风量(FL). 运
用Bellman动态规划方法,建立方程[16]:

[Si] = f(t, LS, FF, PM,FW,FL), (1)

式中:状态变量X = (LS, FF ),控制变量U = (PM,

FW,FL).

由于高炉中铁水硅含量测量是离散的,因此在这

里
∂f

∂t
= 0,求取偏导可得最终分布参数系统模型为
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式中:
∂[Si]
∂t
是铁水硅含量w[Si]的变动值,反映了炉温

的变化; bLS, bFF, bPM, bFW, bFL分别代表料速指数

LS,透气性指数FF,喷煤量指数PM,风温指数FW,风
量指数FL的百分比变化率函数. A(t), B(t), C(t),
D(t), E(t)可以看做是它们的影响系数,是非线性函
数,随炉温及各项指数的条件不同而变化.

由于铁水硅含量w[Si]每炉才会有一个化验值,所
以是离散变量,而LS, FF, PM, FW,FL在现有条件

下都是可以连续检测的状态变量和控制变量,因此对
模型(2)进行离散化处理,把连续型的微分方程改写为

离散的差分方程:

∆w[Si](n) = w[Si](n)− w[Si](n− 1) =

A(n)
LS(n)− LS(n− 1)

LS(n− 1)
+

B(n)
FF (n)− FF (n− 1)

FF (n− 1)
+

C(n)
PM(n)− PM(n− 1)

PM(n− 1)
+

D(n)
FW (n)− FW (n− 1)

FW (n− 1)
+

E(n)
FL(n)− FL(n− 1)

FL(n− 1)
. (3)

式 (3)可看作是一种变系数回归方程,系数A(n),
B(n), C(n), D(n), E(n)均随着时间的变化而变化.
在下文的分析中首先分别将其看成是某一时刻局部

范围内常数,从而采用不同的方案和方法对其系数进
行参数估计,求出铁水硅含量w[Si]预测值.进而找出
合适的控制策略对炉温进行控制.

3 铁铁铁水水水硅硅硅含含含量量量预预预报报报控控控制制制方方方法法法 (Prediction
control method for silicon content)
结合高炉实际生产情况选取两种方案对铁水硅含

量w[Si]进行预测,采用局部线性化的思想,合理利用
已知的历史数据以及可连续测得的参数值对差分方

程的时变系数进行估计,现阶段要想精确求解方
程(3)是比较困难的,因此可以在出铁时刻拟合线性化
进行参数估计,进而求得当前炉次或者下一炉次的铁
水硅含量预报值.

3.1 局局局部部部线线线性性性化化化拟拟拟合合合方方方法法法 (Local linear fitting
method)
方方方法法法 1 对于方程(3)可以看作是初始项为零的变

系数回归模型,第1种方案是: 将出铁时刻设为t0,在
当前炉出铁时刻附近取出一组观测值,间隔∆t(可设
为1 min)取一组数据, (w[Si](i), LS(i), FF(i), PM(i),
FW(i), FL(i)), i = 1, 2, · · · , k,共取出k组数据,由
于状态变量和控制变量都是连续可测得的量,但是铁
水硅含量w[Si]却是在此期间无法测量得到,因此可以
将前一炉的铁水硅含量w[Si](n− 1)与当前炉的硅含
量w[Si](n)之间的时间间隔内进行线性拟合,然后可
以得到

w[Si](i) =
[Si](n)− [Si](n− 1)

T
∆t,

i = 2, 3, · · · , k, (4)

式中: T为当前炉的炼铁周期,可知w[Si](i)为常值,
此时结合变系数回归模型可得出估计系数矩阵

为β(t0) = [A(i) B(i) C(i) D(i) E(i)]T(i = 2 · · ·
k)在t0附近测量点上A(i), B(i), C(i), D(i), E(i)可
以看作是常值, y = [∆w[Si](2) · · · ∆w[Si](k)]T,
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X = [x1 x2 · · · xi · · · xk−1]T,其中有

xi−1 = [
LS(i)− LS(i− 1)

LS(i− 1)
,
FF(i)− FF(i− 1)

FF(i− 1)
,

PM(i)− PM(i− 1)
PM(i− 1)

,
FW(i)− FW(i− 1)

FW(i− 1)
,

FL(i)− FL(i− 1)
FL(i− 1)

].

此处i = 2, 3, · · · , k, w[Si](k)即为当前炉铁水硅含量
预测值.参照文献[4]的方法,在t0时刻采用加权最小

二乘估计方法求出方程系数,则可得

β(t0) = (XTW (t0)X)−1XTW (t0)Y. (5)

将此处求得的β(t0)中的各系数值代入方程(3)中,解
得w[Si](n)值即为当前炉次铁水硅含量预报值.

3.2 历历历史史史数数数据据据推推推进进进式式式方方方法法法(Historical data updating
method)
方方方法法法 2 在上一个方案中采用的是当前炉次的测

量数据进行硅含量预报,但是由于当前炉次的铁水硅
含量为待预报值,因此应将当前炉次与上一炉次已知
量进行线性拟合.在实际生产过程中还可以采取已知
的连续k炉出铁时刻历史数据进行参数估计,此时将
各个时变参数看作是连续k炉生产过程中的常数,在
文献[3]中可以知道在顺行生产情况下在短期的几炉
时间内将其看成是常数是合理的. 具体算法如下: 令
w[Si](n)为待预测第n炉铁水硅含量,则可知之前
的n− 1炉数据都是已知的,适当选取连续的k炉历史

数据,选取过程中有明显差异的炉次数据可以剔除不
用,在此处k值不能太大也不能太小, k值过小则无法

准确估计出5个系数值,因此应满足k > 5,但是过大
由于高炉生产的复杂性而可能产生难以忽略的偏差.
此方案中仍然采用加权最小二乘估计方法可得到

式(3)的各项系数,代入各变量测量值即可求出下一炉
铁水硅含量w[Si](n)的值,并随时间实时更新数据以
确保精度,具体计算过程与第1种方法相同,此处不再
复述.

4 易易易适适适应应应最最最小小小二二二乘乘乘参参参数数数估估估计计计法法法(Flexible least
square parameter estimation method)
根据高炉生产的实际过程采用局部线性化的思想,

通过对方程(3)的分析可知第3部分所述方法可能存在
较大误差,因为模型中系数是时变的即使是在很短时
间内看成是常数也是不合理的. 为了解决这种问题,
本文应用了一种新的方法叫易适应最小二乘方法

(flexible least square method, FLS),这种方法可以处
理随着时间变化的系数或者参数,从参数的光滑程度
和对观察值的似合程度2个方面来衡量估计量. 在不
对残差的概率分布作任何具体假定的前提下,能够给
出有较好性质的估计量. 相比较常规的最小二乘方法,
它充分考虑了系数随时间的变化对系统所带来的影

响,在预测控制系统中能够使系数更准确的跟踪实际
中的变化.

假设在离散的时间序列1, 2, · · · , n,获得一组观
测值y1, y2, · · · , yn,系统中参数的系数是随着时间缓
慢的变化,则可以得到如下形式:

线性测量值满足

yi − xT
i bi ≈ 0, i = 1, 2, · · · , n. (6)

系数动态稳定性满足

bi+1 − bi ≈ 0, i = 1, 2, · · ·n− 1. (7)

这里: xT
i = (xi1, · · · , xik)为1× k可检测向量, bi =

(bi1, · · · , bik)T为k × 1未知系数向量.

在前人大量的研究基础上可以知道式(6)−(7)反
映了工程过程中的测量指标和动态指标以及它们的

相互关系.对于模型(6)−(7)被估计出的系数阵列 b =
(b1, b2, · · · , bn),由于既不会满足测量指标(6),也不会
满足系数的动态指标(7),因此会产生两种误差如下:

测量残差:

r2
M(b;n) =

n∑
i=1

[yi − xT
i bi]

2
. (8)

动态残差:

r2
D(b;n) =

n−1∑
i=1

[bi+1 − bi]
T[bi+1 − bi]. (9)

故在n次测量中可以定义测量误差项和动态误差

项组成一个集合如下:

P (n) = {r2
D(b;n), r2

M(b;n)|b ∈ Enk}. (10)

式(10)是在观测值y1, y2, · · · , yn条件下,在n次测量

中包括所有组合的一个集合,根据前人的研究以及实
际情况可知方程(6)和(7)是正确的,则联系现实中的
系数序列可知r2

D(b;n)与r2
M(b;n)的关系如图1所示.

图 1 残差可能性集合P (n)

Fig. 1 Residual possibility set P (n)

由图可知这条边界线定性的给出了测量误差与动

态误差和的最小化轨迹,因此可以将这条边界线看成
残差的有效边界,通过它可以使用FLS估计方法得到
时变系数序列估计值b. 对于可变化的系数,需要最大
化的协调线性的测量指标式(6)和系数的稳定性指标
式(7). 则对于图2,如果针对常系数的模型,残差的有
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效边界线与r2
M交界的极点处代表了普通的最小二乘

估计算法. 斜率的变化暗示了时变系数的变化程度.

图 2 残差有效边界PF(n)

Fig. 2 Residual efficient frontierPF(n)

为了找出这条残差有效边界线,对于参数集群最
小化问题可以类比Pareto-efficiency边界追踪问题,因
此,令µ > 0,此处µ是一个加权参数,假设k × n矩阵

[x1 x2 · · · xn]满秩为k,则对于被估计的参数序列 b

= (b1, b2, · · · , bn)满足如下目标函数:

C(b;µ, n) = µr2
D(b;n) + r2

M(b;n). (11)

式中C(b;µ, n)表示加权的动态残差与测量误差之和.
联立式(8)−(9)可得到

C(b;µ, n) =

µ
n−1∑
i=1

[bi+1−bi]
T[bi+1 − bi]+

n∑
i=1

[yi−xT
i bi]

2
. (12)

如果µ > 0,则对于方程(12)采用FLS方法可以求
出最小的参数序列

bFLS(µ, n) = (bFLS
1 (µ, n), · · · , bFLS

n (µ, n)). (13)

如果µ = 0,则对参数序列b的估计相当于求出r2
M

的最小值而不考虑r2
D,此时r2

D的值会很大,而不利于
有效跟踪真实参数值.如果µ值趋向于无穷大,则对参
数b的估计相当于求出r2

M的最小值也要服从r2
D = 0.

综合上述,可知动态残差和经过拓广的度量残差
构成了一对检验拟合程度的标准,这两种标准是互不
相容的. 因此形成了一个多目标评价问题.把FLS估
计定义为一个集合,该集合中的元素是参数在n个时

点上的估计值向量,具有这样的性质: 不存在任何其
他估计值向量,能使两种残差都比该向量的相应残差
更小. 对于这个估计向量集合,其相应的两种残差也
构成了一个集合P ,该集合中的元素是由两种残差构
成的向量,即(r2

D(µ, n), r2
M(µ, n))称为残差向量集合,

其中:

r2
M(µ, n) = r2

M(bFLS(µ,N);n),

r2
D(µ, n) = r2

D(bFLS(µ,N);n).

其在二维空间构成的曲线称为FLS残差边缘曲线:

PF(n) = {r2
D(µ, n), r2

M(µ, n)|0 6 µ 6 ∞}.

它反映出在FLS估计的前提下,两种残差之间的关系,
边缘曲线在任一点上的斜率的大小反映出了两种残

差的替代关系,即为了得到对某一种残差的一定量的
减少,需要付出的另一种残差的增大量.

对于方程(12)的FLS解(13),可以采用如下方法:
首先令 I为 k × k的单位矩阵;则可知X(n)T = [x1

· · · xn]为 k × n回归矩阵; b(n) = (bT
1 , · · · , bT

n)T为
nk × 1系数列向量; y(n) = (y1, · · · , yn)T为n× 1的
观测值的列向量. 然后规定

G(n) =




x1 0
. . .

0 xn


 = nk × n, (14)

Ai(µ) =





x1x
T
1 + µI, i = 1;

xix
T
i + 2µI, i 6= 1, n;

xnxT
n + µI, i = n;

(15)

A(µ, n) =



A1(µ) −µI 0 · · · · · · 0

−µI A2(µ) −µI
...

...
...

0 · · · · · · · · · · · · · · ·
...

...
...

...
... 0

...
...

...
...

... −µI

0 · · · · · · 0 −µI An(µ)




.

(16)

可证明方程(12)满足

C(b(n);µ, n) =

b(n)TA(µ, n)b(n)−2b(n)TG(n)y(n)+y(n)Ty(n).

(17)

综合前文分析要求得时变系数估计序列b(n),使
有效代价方程min

b(n)
C(b(n);µ, n)成立. 则其必要条件

是
∂C(b(n);µ, n)

∂b(n)
= 0,故可解得

A(µ, n)b(n) = G(n)y(n). (18)

可证明对于任意µ > 0和µ > 1,矩阵A(µ, n)是半正
定矩阵,但是当µ > 0且X(n)矩阵秩为 k时,矩阵
A(µ, n)是正定的且方程(17)是b(n)的凸面函数,因此
可知式(17)最小化有唯一解

bFLS(µ, n) = A(µ, n)−1G(n)y(n). (19)

此时称式(19)为时变系数线性回归方程的当前时刻估
计值.

5 实实实例例例仿仿仿真真真模模模拟拟拟与与与比比比较较较 (Simulation and
comparison of the example)
在本文中采用某钢铁公司一高炉2009年6月份生

产数据并对其进行模拟仿真.
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5.1 两两两种种种方方方案案案的的的常常常规规规最最最小小小二二二乘乘乘仿仿仿真真真结结结果果果对对对比比比(Com-
parison of two kinds of simulation of OLS)
第3部分中方法1与方法2都是将模型(3)中的系数

看作是在预报估计期间的的定常数来进行的,它们分
别对高炉生产中的历史数据和当前炉次测量数据进

行拟合分析并使用加权的最小二乘参数估计方法估

计出各项系数值,然后将系数值代入模型中计算出下
一炉铁水硅含量的预报值,最后分析比较两种方案中
所获得的预报值与实际值相似度并得出结论.

使用MATLAB数学软件对第3章中的方法1和方
法2分别进行仿真,最后选取28炉数据进行预测控制
模拟,仿真结果对比如图3所示.

图 3 两种方案硅含量预测仿真结果对比
Fig. 3 Comparison of the simulation results of two schemes

of silicon content prediction

在高炉铁水硅含量的预测控制中,一般认为预报
值与实测值之差在一定范围内(一般规定±0.1)都可
看做是预报命中,从图中可以看出在误差允许的范围
内,两种方案的预报铁水硅含量变化趋势及命中率都
能满足实际生产需要,但是比较两种方案,方案1无论
是在预报命中率或精确度方面都强于第2种方案,主
要是由于本模型中各项系数是随时间变化的,而
第2种方案在预报过程中将此系数在更长时间内将其
看作常数,故误差更大.

5.2 FLS方方方法法法实实实例例例仿仿仿真真真分分分析析析 (Analysis of FLS
simulation)
在实际生产中由于高炉内部环境特别复杂,各种

参数相互影响且不断变化,因此可知本模型中各项系
数也是时变的, FLS方法相比普通最小二乘方法最大
优势就是在估计过程中充分考虑参数各项系数的变

化,进而能够更准确地估计出每个时刻点上的系数值,
能够使模型更加接近实际的生产过程. 对于时变系数
的系统模型可以通过一组实例查看此方法的跟踪效

果.由于在高炉生产中各项参数都是波动性变化的,
故为简便起见选取二维的正弦函数系统,令

xn1 = sin(5n + 1) + 0.5,

xn2 = cos(2n− 1).
(20)

为了能够反映出时变系数的跟踪效果,可以任意
选取函数,在此处令

bn1 = cos(0.3n), bn2 = sin(0.3n). (21)

在此选取30组数据使用MATLAB对文中的FLS算
法进行仿真模拟可得如图4所示.

图 4 µ = 0.001时,实例仿真结果比较
Fig. 4 Comparing the results of example simulation

when µ = 0.001

从图4中可以看出对于时变系数的系统,采用FLS
方法能够很好地估计出系数当前时刻值,因此对于时
变系数的生产系统本方法能够更加准确地估计出各

项系数当前时刻值,进而能够得到更加精准的数学模
型. 同样选取28炉数据采用易适应最小二乘方法进
行MATLAB仿真模拟,最后得出结果如图5所示.

图 5 FLS方法仿真结果图

Fig. 5 The simulation results of FLS method

从图5的仿真结果中可以看出,采用易适应最小二
乘方法对高炉炉温系统进行预测控制所得结果无论
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是从精度上还是命中率上都明显高于第3部分中所使
用方法,因为在控制模型中系数是时变的,常规最小
二乘方法只能模糊地估计出一定时间内的定常系数,
不可避免的会造成较大误差. 因此采用FLS方法可以
更准确地估计出每时刻上的系数值,进而得出更加精
确的预测结果.

6 小小小结结结(Conclusions)
本文基于分布参数理论的知识结合高炉生产工艺

提取相关变量并建立了相应的数学模型. 在模型的基
础上研究了高炉炉温的预测控制问题.在文献[10–11]
的相关研究基础上,充分结合高炉实际生产情况,分
别采用不同的方案对数学模型进行常规加权最小二

乘估计并得出预测结果.相比较文献[11]中的介绍,在
条件允许的情况下,能够更加清晰地选择最优方案完
成对炉温的预测控制.同时本文中还使用了一种针对
时变系数的参数估计方法(FLS),此方法相比较文
献[11]中的方法无论在命中率还是命中精度上都有明
显提高,尤其是不稳定的炉况下.
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