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Аннотация. В 2020 г. на АО «ЕВРАЗ Объединенный Западно-Сибирский металлургический комбинат» (АО «ЕВРАЗ ЗСМК») была завер-

шена работа по созданию системы математического моделирования для всех переделов металлургического комбината. В процессе тести-
рования системы была обнаружена высокая погрешность существующей факторной модели прогнозирования производства агломерата, 
которая разрабатывалась с учетом удельной скорости спекания отдельных концентратов. В работе предлагается использование линейной 
регрессии для прогнозирования производительности агломашин, которая в отличие от нелинейных методов оптимальна для встраивания 
в высокопроизводительные системы оптимизации. Особенностью работы является прогнозирование с учетом долей шихты агломерации. 
Модель была опробована на АО «ЕВРАЗ ЗСМК» и показала достаточную точность (R2 > 90). От модели ожидается большой экономи-
ческий эффект. Отдельно проведено исследование существующих систем прогнозирования качества агломерата. Методы машинного 
обучения (ML) в последнее время внесли большой вклад в развитие моделей прогнозирования, используемых для оценки качества агло-
мерата. Это связано с тем, что процесс спекания ‒ очень сложная динамика с нелинейностью и большим запаздыванием. Физико-хими-
ческие явления, вовлеченные в этот процесс, сложны и многочисленны. Нейронная сеть может постоянно корректировать параметры 
модели, чтобы отразить изменение системных причин. Для прогнозирования качества агломерата используется линейный метод. Из-за 
низкого качества полученной линейной модели применяется метод машинного обучения «случайный лес». В настоящее время модель 
эксплуатируется в составе программы комплексной оптимизации всего комбината СММ «Прогноз». Для удобства пользователя при 
внедрении модуля была добавлена визуализация качества модели с использованием исторических данных, а также полученные статисти-
ческие метрики. 
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Abstract. In 2020, EVRAZ United West Siberian Metallurgical Combine JSC (EVRAZ ZSMK JSC) completed work on the creation of a mathematical 

modeling system for all processing units of the metallurgical plant. During testing of the system, a high error was found in the existing factor model 
for predicting agglomerate production, which was developed taking into account the specific sintering rate of individual concentrates. The paper 
proposes the use of linear regression to predict the productivity of sintering machines, which, unlike nonlinear methods, is optimal for integration 
into high-performance optimization systems. A feature of the work is forecasting, taking into account the proportion of the agglomeration charge. 
The model was tested at EVRAZ ZSMK JSC and showed sufficient accuracy (R2 > 90). A large economic effect is expected from the model. A separate 
study of existing agglomerate quality forecasting systems was conducted. Machine learning (ML) methods have recently made a great contribution 
to the development of forecasting models used to assess the quality of the agglomerate. This is due to the fact that the sintering process is a very 
complex dynamic with non‒linearity and a large delay. The physico-chemical phenomena involved in this process are complex and numerous. 
The neural network can constantly adjust the parameters of the model to reflect changes in systemic causes. A linear method was also studied to predict 
the agglomerate quality. Due to the poor quality of the resulting linear model, the “random forest” machine learning method was applied. Currently, 
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 Введение

В настоящее время основными производителями 
стали являются предприятия полного цикла, функцио-
нирующие на основе аглодоменного процесса [1]. 
Процесс восстановления железа с получением чугуна 
протекает в доменных печах; окисление примесей про-
водят в конвертерах и электропечах с последующей 
внепечной обработкой [2]. 

Известно, что для производства чугуна в доменных 
печах используются агломерат, окатыши и брикеты. 
При этом мелкую руду и концентрат необходимо пере-
рабатывать в более крупные куски, использование кото-
рых в доменной плавке обеспечивает высокую газопро-
ницаемость слоя, что является непременным условием 
высокопроизводительной работы доменной печи [3]. 
Из трех способов окускования (брикетирование, агло-
мерация и производство окатышей) наиболее распрост-
раненной схемой является агломерация, которая обла-
дает рядом существенных преимуществ по сравнению 
с другими. Например, агломерация позволяет включить 
в производство побочные продукты и отходы собст-
венного производства (шламы, колошниковую пыль 
и др.) [4], что способствует сохранению влаги и сниже-
нию выбросов вредных веществ в атмосферу.

Анализ рыночных цен за последние пять лет пока-
зал, что увеличение производства агломерата имеет 
большое значение из-за более низкой цены агломерата, 
изготовленного из покупного концентрата, по срав-
нению с ценой на покупные окатыши. Производство 
каждой дополнительной тонны агломерата приносит 
прибыль предприятию за счет замещения дорогостоя-
щих окатышей, которые в отличие от агломерата имеют 
ограничение по максимальной доле в шихте. Это свя-
зано с «разбуханием» окатышей в процессе восста-
новления [5]. Например, для АО «ЕВРАЗ Объединен-
ный Западно-Сибирский металлургический комбинат» 
(АО «ЕВРАЗ ЗСМК») эта доля не должна превышать 
30 %. Таким образом, для максимизации производства 
чугуна недостаточно приобрести окатыши, необходимо 
наращивать производство агломерата.

Рост производства агломерата реализуется за 
счет [6]:

– увеличения агломерационных мощностей (экстен-
сивный путь);

– интенсификации процессов спекания (интенсив-
ный путь);

– повышения выхода годного (за счет качества агло-
мерата, в том числе за счет снижения выхода мелочи);

– использования в доменной плавке некондицион-
ного агломерата (компромисс).

Оптимизация состава шихты при агломерации 
играет ключевую роль в повышении качества агломе-
рата и производительности агломашин, что позволит 
беззатратно увеличить прибыль комбината [7 – 11]. 

В настоящей работе представлены результаты матема-
тического моделирования и оптимизации процесса фор-
мирования аглошихты для условий АО «ЕВРАЗ ЗСМК».

 Сбор данных

Для исследования были взяты два массива дан-
ных (далее датасета) из опыта работы аглофабрики 
АО «ЕВРАЗ ЗСМК». Первый датасет охватывает 
период с 2018 по 2021 гг. и включает в себя посменную 
разбивку всех технических параметров каждой из трех 
агломашин (время работы, разрежение, температура 
в горне, общий расход материалов по головным весам, 
высота слоя, объем и качество получаемого агломе-
рата, объем возврата и другие технические параметры). 
Сбор данных для датасета полностью автоматизирован 
и хранится в базах MSSQL.

Для второго датасета необходимо было собрать 
информацию по объему потребляемых концентратов, 
флюсов, топлива в посуточной разбивке по каждой 
агломашине. На текущий момент сбор данных ведется 
вручную и хранится в файлах Excel. В ходе настоящей 
работы сбор данных был автоматизирован с переводом 
в базу данных посредством считывания номенклатур-
ных номеров материалов и объемов потребления.

По итогу работы был получен один большой датасет 
с необработанными данными.

 Обработка данных

К данным были применены следующие правила 
в посуточной разбивке:

– объем затраченного топлива не должен быть равен 
нулю;

– объем произведенного агломерата не должен быть 
равен нулю;

– объем возврата не должен превышать объем про-
изводства агломерата.

Если для наблюдения не выполнялось хотя бы одно 
условие из списка, то наблюдение (сутки целиком) 
исключалось.

Показатели (кроме объемов затраченного кокса 
и производства агломерата) допускались равными 

the model is being operated as part of the integrated optimization program SMM Prognoz for the entire plant. For the convenience of the user, when 
implementing the module, visualization of the model quality using historical data was added, as well as the statistical metrics obtained. 
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нулю, кроме того, пропуски в данных также были 
интерпретированы как значения, равные нулю.

Дополнительно на основе полученного массива 
данных были сформированы показатели в месячной 
динамике. Такой расчет необходим, чтобы проанализи-
ровать поведение моделей при переходе к агрегирован-
ным данным. 

На АО «ЕВРАЗ ЗСМК» шихта не подается отдельно 
на каждую агломашину и считается условно одина-
ковой, поэтому для разбивки шихты по агломашинам 
была применена пропорциональная разбивка объемов 
потребляемой шихты и объема производства агломе-
рата по машинам исходя из данных с головных весов 
агломашины.

 Обоснование необходимости создания
 

математической модели процесса получения
агломерата

Радикально повысить производство агломерата воз-
можно как за счет строительства новых мощностей, так 
и за счет применения технических улучшений, напри-
мер [4]:

− применение извести и известкового молока – 
гидрат Ca(OH)2 , образующийся при взаимодействии 

CaO с водой, обладает хорошими вяжущими свойст-
вами, благодаря чему существенно повышаются ско-
рость грануляции шихты и прочность образующихся 
гранул; все это улучшает газопроницаемость слоя спе-
каемой шихты и повышает производительность аглома-
шин;

− предварительный подогрев шихты (обычно горя-
чим возвратом и паром): в условиях спекания тонко-
измельченных концентратов важнейшим вопросом 
технологии подготовки шихты к спеканию является 
ее подогрев для предотвращения разрушения гранул в 
процессе переувлажнения;

− увеличение разрежения в газовом коллекторе 
(повышает скорость горения топлива и вертикальную 
скорость спекания);

− снижение основности агломерата за счет умень-
шения расхода флюсов (известь, доломит, известняк).

Известные факторы, влияющие на процесс агломе-
рации на АО «ЕВРАЗ ЗСМК», приведены в таблице. 
Некоторые факторы противоречат друг другу. Напри-
мер, увеличение содержания извести повышает произ-
водительность на 1,0 ‒ 3,5 %, но при этом увеличива-
ется основность агломерата, что негативно сказывается 
на производительности.

Помимо указанных факторов еще и разные концен-
траты по-разному влиют на удельную производитель-
ность агломашин. Для повышения точности процесса 
планирования шихты были проведены опытные спека-
ния различных концентратов с оценкой удельной про-
изводительности. Обезличенные (по коммерческим 
требованиям) результаты приведены на рис. 1. Для 
различных концентратов производительность аглома-
шин существенно варьируется. По итогам испытаний 
была составлена модель расчета производительности 
по шихте, которая показала удовлетворительные резуль-
таты. Ввиду высокой стоимости процесса (стоимость 
опытного спекания может достигать 1 млн руб) эти спе-
кания не проводились и коэффициенты не переоценива-
лись более 10 лет. Для верификации модели был добав-
лен общий поправочный коэффициент произ водства.

Известно, что на агломерационных фабриках в про-
цессе эксплуатации меняется не только компонентный 
состав концентратов, но и состав топлива, флюсов, 
основность шихты и химический состав получаемого 
агломерата. Из этого следует, что для расчета произво-
дительности агломашин применения только удельной 
производительности концентратов недостаточно, про-
стой переоценкой коэффициентов не достичь необхо-
димой точности модели.

В связи с этим провести оценку влияния всех факто-
ров на производительность агломашин и качество агло-
мерата возможно только с помощью машинного обуче-
ния с использованием архивных данных. 

Анализ работ [12 – 17] показал, что машинное 
обучение широко используется как для оценки качества 
агломерата, так и для прогнозирования производства.

Факторы интенсификации производства агломерата

Factors of agglomerate production intensification

Фактор Пределы 
изменения

Величина 
изменения
∆а ∆П

Известь в шихте, %
0 ‒ 1,5

1,5 ‒ 2,0
2,0 ‒ 3,0

1,0
1,0
1,0 

+3,5
+2,0
+1,0

Кислород на зажигание, мм3/т 4 ‒ 10 1 +0,2
Нагрев шихты, °С 0 ‒ 55 55 +15,0
Увеличение содержания 
возврата в шихте, % 30 ‒ 45 1,0 ‒1,0

Увеличение содержания 
фракции +5 мм в возврате, % 0 ‒ 10 1,0 ‒0,4

Увеличение доли тонкозернис-
тых концентратов, % 50 1,0 ‒0,3

Увеличение разрежения в газо-
вом коллекторе, мм вод. ст. 750 100 +3,0

Увеличение высоты слоя 
шихты, мм 250 ‒ 300 10 ‒0,6

Увеличение содержания FeO 
в агломерате, % 14 ‒ 18 1,0 ‒0,5

Увеличение основности 
агломерата, доли ед. 0,90 ‒ 1,20 0,05 ‒1,0

Увеличение содержания железа 
в агломерате, % 55 ‒ 58 1,0 ‒1,5
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В 2021 г. на АО «ЕВРАЗ ЗСМК» стартовал проект 
по созданию математической модели оценки произво-
дительности агломашин.

 Постановка задачи по использованию
 

машинного обучения

Регрессионная математическая модель расчета про-
изводительности аглофабрики имеет вид

         y = b0 + b1 x1 + b2 x2 + ... + bn xn , (1)

где y – прогнозируемый объем бункерного агломе-
рата, т; b0 – свободный член; b1 , b2 , bn – коэффициенты 
регрессии при факторах; x1 , x2 , xn – факторы, оказываю-
щие влияние на объем бункерного агломерата.

Целью настоящей работы является обучение мате-
матической модели с использованием архивных дан-
ных по потреблению концентратов и производитель-
ности агломашин. Это позволит:

– повысить точность математического моделирова-
ния;

– повысить доверие к системе (пользователь может 
посмотреть результаты верификации на архивных дан-
ных);

– найти новые режимы шихтовки для максимизации 
производства агломерата.

Прототип функционала системы представлен ниже.
В режиме «Обучить модель» программа: 
− загружает требуемый период данных по агломера-

ции;
– обучает модель по производительности на архив-

ных данных;
− обучает модель по качеству на данных;
− выводит таблицу/график c фактическими и пред-

сказанными данными;

− выводит показатели качества модели (R2).
При этом программа выдает сообщение о том, что 

закончила работу, и пользователь видит информацию 
о последнем обучении модели.

Отдельно пользователь должен иметь возможность 
переключать окна между графиками по следующим 
показателям для оценки точности модели (факт/пред-
сказание): качество агломерата; количество отсева; бун-
керный агломерат; скиповый агломерат.

В качестве входной информации использовались 
следующие показатели:

− номенклатуры потребленных концентратов;
− объем потребления концентратов, т;
− потребление флюсов (известняк, доломит, известь, 

брусит), т;
− потребление топлива;
− прочность агломерата;
− химический состав агломерата (содержание Fe, 

CaO, SiO2 , основность);
− технологические параметры агломашин (высота 

слоя, разрежение в коллекторе);
− объем производства агломерата.

 Прогнозирование качества агломерата

Для расчета качества агломерата был применен метод 
Random forest (с англ.  –  «случайный лес») из-за более 
высокой точности предсказания, чем регрессия. Метод 
Random forest – алгоритм машинного обучения, пред-
ложенный Лео Брейманом и Адель Катлер, заключаю-
щийся в использовании комитета (ансамбля) решаю щих 
деревьев. Алгоритм сочетает в себе две основные идеи: 
метод Бэггинга Бреймана и метод случайных подпро-
странств, предложенный Тин Кам Хо. Алгоритм при-
меняется для задач классификации, регрессии и класте-
ризации. Основная идея заключается в использовании 

Рис. 1. Удельная производительность различных концентратов на АО «ЕВРАЗ ЗСМК»

Fig. 1. Specific productivity of various concentrates at EVRAZ ZSMK JSC
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большого ансамбля решающих деревьев, каждое из 
которых само по себе дает очень невысокое качество 
классификации, но за счет их большого количества 
результат получается хорошим [18]. На рис. 2 приве-
дена диаграмма фактического и расчетного по модели 
качества агломерата. Коэффициент детерминации 
составил 60 %, что позволяет сделать вывод об адек-
ватности модели, так как коэффициент детерминации 
должен быть не менее 50 % [19].

Общая модель состоит из технических и экономи-
ческих моделей, описывающих взаимосвязь и взаимо-
зависимость между всеми химическими, термодинами-
ческими, механическими процессами и показателями 
производительности, наличием необходимых продук-
тов и ценами на логистику. 

Отличительной особенностью рассматриваемой 
системы является легкая интеграция сторонних про-
граммных модулей в расчеты. На рис. 3 приведен 
скриншот рабочего окна СММ «Прогноз».

Для удобства пользователя при внедрении модуля 
была добавлена визуализация качества модели (рис. 4). 
Пользователь после обучения может визуально оце-
нить результаты обучения. При необходимости можно 
посмотреть историю обучения, выбрать оптималь-
ный период по метрикам для последующего обучения 
(рис. 5).

 Выводы

В ходе настоящей работы собраны и обработаны 
архивные данные с аглофабрики АО «ЕВРАЗ ЗСМК». 
С помощью статистических инструментов проанализи-
рованы и установлены взаимосвязи между входными 
переменными (потреблением компонентов шихты, тех-
ническими параметрами работы агломашин, химичес-
ким составом агломерата) и выходными значениями 
производительности и качества агломерата. Получены 
линейные и нелинейные зависимости. Наибольшее 
влияние на точность оказывают доли потребления ком-
понентов шихты, которые реализованы в модуле прог-
нозирования. В дальнейшем этот модуль был интегри-
рован в систему математического моделирования СММ 
«Прогноз» АО «ЕВРАЗ ЗСМК».

Рис. 2. Сравнительный анализ модельных и фактических данных

Fig. 2. Comparative analysis of model and actual data

Рис. 3. Рабочее окно системы СММ «Прогноз»

Fig. 3. Working window of the SMM system Prognoz
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Рис. 4. Визуализация качества обучения модели

Fig. 4. Visualization of the learning quality of the model

Рис. 5. История расчетов и метрик

Fig. 5. History of calculations and metrics
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