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ДЛЯ ОПРЕДЕЛЕНИЯ РЕЖИМОВ РАБОТЫ ДОМЕННОЙ ПЕЧИ 

Барбасова Т.А., Бауман Е.В., Самолетова П.А., Черепанова С.А. 

Аннотация: В данной статье рассматривается метод определения режимов работы доменной печи с помощью 

интеллектуального анализа данных на основе самоорганизующихся карт Кохонена. Целью работы являлась 

разработка программного обеспечения для управления режимами работы доменных печей на основе построе-

ния многомерных областей решений по основным показателям, характеризующим доменную плавку, включая 

качественные характеристики кокса, металлошихты, горячего дутья. Приведены результаты исследований вли-

яния соотношения удельного расхода природного газа и удельного расхода технологического кислорода в каж-

дом кластере на производительность печи и удельный расход кокса (УРК) исходя из технологической статисти-

ки доменных печей металлургического предприятия. 
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Введение 

В настоящее время вопросы повышения эффективности доменной плавки широко 

освещены в литературе [1-5]. При этом важным является стабилизация теплового состояния 

доменной печи при изменении большого количества входных параметров. Анализ поступа-

ющей информации и выбор оптимального режима работы требуют высокой квалификации 

персонала, обслуживающего печь. В связи с этим применение аппарата систем искусствен-

ного интеллекта в управлении доменным производством является одним из потенциально 

перспективных направлений современных исследований. 

Определение текущих режимов работы доменной печи является весьма трудной зада-

чей, так как разброс значений режимных параметров определяется множеством причин: не-

полнотой измеряемых факторов, действующих на доменный процесс, низкой точностью из-

мерений, невозможностью измерения внутренних параметров доменного процесса, случай-

ностью колебаний входных параметров шихты, дутья и т.д. Учесть детально все эти факторы 

крайне сложно при современном уровне развития техники измерения и управления домен-

ным процессом. Одним из способов решения данной задачи является применение программ-

ных средств глубинного анализа статистических данных эксплуатации (Data Mining), таких 

как применение искусственных нейронных сетей. В данной статье предложен способ опре-

деления режимов работы доменной печи с помощью самоорганизующихся сетей Кохоне-

на [1]. 

Описание алгоритма кластеризации 

Алгоритм работы самоорганизующихся карт (англ. Self-organizing map – SOM) пред-

ставляет собой один из вариантов кластеризации многомерных векторов – алгоритм проеци-

рования с сохранением топологического подобия. Преимуществом самоорганизующихся 

карт Кохонена является то, что при обучении используется метод обучения без учителя, то 

есть результат обучения зависит только от структуры входных данных.  

SOM подразумевает использование упорядоченной структуры нейронов в виде двумер-

ной сетки. Подгонка SOM заключается в итеративной настройке вектора весовых коэффици-

ентов wj каждого нейрона, для чего используется модифицированный алгоритм соревнова-

тельного обучения Хебба, который учитывает не только вклад нейрона-победителя, но и 

ближайших его соседей, расположенных в R-окрестности: 

1. На стадии инициализации всем весовым коэффициентам присваиваются небольшие 

случайные значения w0ij, i=1, 2, …, m. 

2. На выходы сети подаются последовательно в случайном порядке образы y объектов 

входного слоя и для каждого из них выбирается нейрон-победитель (BMU, Best Matching 

Unit) с минимальным расстоянием  

∑       
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3. Определяется подмножество «ближайшего окружения» BMU, радиус которого R 

уменьшается с каждой итерацией t 

4. Пересчитываются веса     выделенных узлов с учетом их расстояний до нейрона-

победителя и близости к вектору y. 

Шаги 2-4 алгоритма повторяются, пока выходные значения сети не будут стабилизиро-

ваны с заданной точностью. В результате кластеризации исходные статистические данные 

делятся на несколько кластеров.  

Определение режимов работы доменной печи 

Доменному процессу свойственны такие особенности, как наличие сильных шумовых 

воздействий и значительных погрешностей при технологическом контроле; нестационар-

ность условий и показателей работы печи и др. Поэтому предварительно из выборки были 

удалены выбросы, а также данные, соответствующие нестационарному режиму работы до-

менной печи. В данном исследовании 

кластеризация проводилась по боль-

шому количеству параметров домен-

ного процесса (более 70).  

В работе приведены примеры по-

строения кластеров влияния соотно-

шения удельного расхода природного 

газа (Vпг) и удельного расхода техно-

логического кислорода (Vтк) на произ-

водительность и удельный расход кок-

са. Так на рис. 1 приведен пример гра-

фиков зависимостей влияния соотно-

шения удельного расхода природного 

газа (Vпг) и удельного расхода техно-

логического кислорода (Vтк) в каждом 

кластере соответственно. 

Для полученных кластеров определяются коэффициенты влияния соотношения удель-

ного расхода природного газа и удельного расхода технологического кислорода на произво-

дительность и УРК для разных режимов работы печи с помощью кусочно-линейной аппрок-

симации. В таблице приведен пример рассчитанных коэффициентов для различных интерва-

лов изменения параметра. 
Таблица 

Изменение УРК и производительности при увеличении соотношения Vпг/Vтк на 0,1 

Кластер Интервал УРК, % Производительность, % 

1 

0,28-0,305 

-12,62 

1,17 

0,305-0,32 0,06 

0,32-0,34 -0,90 

2 
0,29-0,39 -5,65 -0,17 

0,39-0,47 -2,09 -4,42 

3 

0,33-0,37 -8,15 7,01 

0,37-0,41 -3,84 -0,03 

0,41-0,44 -0,07 -6,19 

4 

0,27-0,32 

-6,42 

1,87 

0,32-0,35 0,06 

0,35-0,37 -1,08 

 

Для расчета коэффициентов влияния фактора на производительность и УРК за опреде-

ленный период подбирается кластер, наиболее близкий статистическим данным за этот пе-

  
Рис. 1. График зависимости производительности  

и УРК от соотношения Vпг/Vтк 
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риод. В качестве текущего кластера для каждого из факторов принимается кластер с мини-

мальным евклидовым расстоянием от центра кластера до центра текущих данных.  

На рис. 2 приведен скриншот разработанного программного обеспечения, содержащий 

пример графика расчета коэффициентов влияния соотношения удельного расхода природно-

го газа и удельного расхода технологического кислорода на производительность и УРК за 

октябрь 2020 года. Синим цветом отображены все имеющиеся статистические данные изме-

нения производительности и УРК в зависимости от значения Vпг/Vтк. Красным цветом выде-

лен текущий кластер, на котором построена полиномиальная регрессионная зависимость. 

Уравнение регрессии отражено в легенде. Желтой точкой отмечен центр данных за требуе-

мый период. 
 

 
Рис. 2. График расчета коэффициентов влияния соотношения Vпг/Vтк на производительность и УРК 

 

Выводы 

Таким образом, с помощью кластеризации на основе самоорганизующейся карты Ко-

хонена были выделены режимы работы доменной печи. Для полученных кластеров опреде-

лены коэффициенты влияния соотношения удельного расхода природного газа и удельного 

расхода технологического кислорода на производительность и УРК. 

Полученные зависимости влияния технологических факторов на эффективность до-

менной плавки могут в дальнейшем использоваться для решения оптимизационных задач на 

технико-экономическом уровне, а также для оперативного управления доменной плавкой. 
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NEURAL NETWORK APPLICATION FOR BLAST FURNACE REGIMES DETERMINATION 

Barbasova T.A., Bauman E.V., Samoletova P.A., Cherepanova S.A. 

Abstract. This article discusses a method for the blast furnace regimes determination using a data-mining algorithm 

based on Kohonen self-organizing maps. The aim of this work is to develop software for the blast furnace regimes con-

trol by the multidimensional decision area construction for the main indicators of blast furnace smelting, including the 

quality of coke, iron ore and hot blast. The article presents the results of the ratio of natural gas and technological oxy-

gen influence on productivity and coke rate in each cluster based on the blast furnaces technological statistics of iron 

and steel plant. 

Keywords: blast furnace, clustering, neural network, regimes, Kohonen self-organizing map. 
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