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摘要:钢铁企业高炉煤气系统具有波动性大、时变性强、不确定性高等特点,对其未来产消趋势进行准确的建模
预测有助于企业的高效决策与节能减排. 文章提出了一种基于知识蒸馏的高炉煤气系统建模方法,为了提高训练
过程中的拟合精度,在教师网络中建立了基于长短期记忆网络的序列到序列模型来提取样本的中间特征. 进而,提
出了融入教师模型中间特征的知识蒸馏策略,建立了考虑中间特征蒸馏损失与预测均方误差的损失函数,对知识蒸
馏过程及预测偏差进行评估. 通过国内大型钢铁企业高炉煤气系统实际运行数据的实验验证,表明了本文所提建
模方法的有效性,可为后续的能源系统优化调度提供支撑.
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Abstract: Blast furnace gas system in steel enterprises has the characteristics of high volatility, time-variability and great
uncertainty, accurately modeling of its future generation and consumption flow plays a crucial role in efficiently decision-
making, energy-saving and emissions reduction. In this study, a knowledge distillation-based modelling method for blast
furnace gas system is proposed. Based on a long and short-term memory network, a sequence-to-sequence model is built
in the teacher network to extract the intermediate features of the samples. And then, a knowledge distillation strategy is
constructed which incorporates the intermediate features of the teacher model. Besides, in order to evaluate the capability
of feature extraction, a new loss function is established by both considering that of the knowledge distillation process and
the regression error of the actual energy data. Validation experiments are carried out by employing real-world data from
the blast furnace gas system of a typical steel enterprise, and the results indicate the effectiveness of the proposed method
when facing with the modeling problem, so as to provide powerful support for the optimal scheduling of the energy system.
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1 引引引言言言

钢铁工业是我国能源消耗大户,其能源消耗约占
全国总量的14%[1],而随着我国双碳目标的提出[2],钢
铁工业的节能降碳已经成为了行业关注的重点. 其中,
副产能源作为钢铁生产过程中重要的二次能源,约占
钢铁企业总能耗的40%[3],高炉煤气(blast furnace gas,
BFG)作为炼铁过程中产生的副产能源的一种,具有产
消流量大、波动剧烈、时变性强、不确定性高等特点.
因此,对其未来趋势进行准确、动态的建模与预测,可
为能源系统的调度决策提供支撑,对减少能源浪
费、降低碳排放具有重要意义[4].

目前,国内外研究人员对于钢铁企业副产煤气的
建模方法进行了大量的研究.文献[5]针对现有预测模
型预测提前量较短的问题,提出了一种基于时间序列
的反向传播神经网络(back-propagation, BP)的中期预
测模型,在保证较高的预测精度的前提下,将预测时
长延长至 30 min. 文献[6]提出了一种结合BP神经网
络和最小二乘支持向量机(least square support vector
machine, LSSVM)的高炉煤气预测模型,通过LSSVM
进行趋势序列预测, BP神经网络进行波动序列预测,
大幅度提升了预测精度.文献[7]则针对高炉煤气系统
设备工况复杂、产消量波动大的问题,提出了一种结
合小波分析、BP神经网络和LSSVM的复合预测模型,
在文献[6]的基础上,将波动预测数据和趋势预测数据
通过小波重构进行整合,将预测的平均绝对百分比误
差 (mean absolute percentage error, MAPE)控制在了
5%之内.此外,文献[8]提出了一种基于回声状态神经
网络 (echo state network, ESN)的在线预测方法,通
过补偿信号作为特定输入消除噪声的影响,实现了比
ESN更好的预测效果.在此基础上,文献[9]提出了一
种基于变分推理回声状态网络集成模型的区间预测

方法,该方法通过变分推理来近似推导出集成模型中
所有不确定参数的联合后验概率分布作为模型参数

值,实现了在预测精度、区间质量、模型稳定性,以及
耗时方面有更好的表现. 文献[10]建立了一种结合混
合事件、机理和数据驱动的预测模型,根据每个高炉
的运行状态、过程机理和历史数据,实现不同工况下
不同预测模型的精准切换.文献[11]则提出一种基于
双高斯核的在线区间预测方法,将区间构造过程中的
雅克比矩阵计算转化为对核的计算,从而,在预测精
度、区间效果和计算时效性3个方面都得到了明显的
提升. 然而,上述方法大都针对特定数据进行针对性
建模,根据形态函数捕捉时序特征规律,未能充分挖
掘数据序列内隐式的时序性周期性信息,即一段时间
内特征之间的相互关系.

Hochreiter和Schmidhuber[12]于 1997年首次提出
了长短期记忆网络模型(long-short term memory, LS-

TM),该网络是一种递归神经网络,通过控制内部存储
器单元输出的门控机制来学习输入序列数据中的复

杂表示,实现了通过控制信息去留的方式取得更长的
时序依赖[13–14],同时,也被广泛应用于解决工业相关
的建模问题.文献[15]针对高炉煤气系统在建模过程
中存在的样本量大、工况繁多等情况,建立了基于LS-
TM以及季节性差分自回归模型的梯度驱动时序预测
复合模型,该方法通过数据梯度变化判断高炉运行状
态,实现了变工况下预测模型的切换,相比单一模型
具有更高的预测精度.此外,文献[16]针对高炉煤气系
统数据的波动特性,基于差分自回归模型 (autoregres-
sive integrated moving average, ARIMA), LSTM和小
波变换 (wavelet transform, WT)等多种方法,建立了
ARIMA–WT–LSTM混合预测模型,从而,对样本进行
分类并预测,提高了模型精度.然而,钢铁企业高炉煤
气系统的实际生产过程受到多种内部和外部复杂因

素的影响,具有高时变性和不确定性. 上述研究主要
利用LSTM模型学习时序特征之间的依赖关系的方式
进行特征提取,但由于LSTM模型在LSTM单元内的
同时进行特征提取与预测,因此,其特征提取的能力
始终有限,很难学习到更加完整的时序特征,并将提
取的特征信息全部应用于预测.

针对上述问题,本文提出了一种基于知识蒸馏的
高炉煤气系统建模方法. 建立了基于LSTM网络的序
列到序列模型作为教师网络,同时,采用LSTM模型作
为学生网络,从而,提取训练样本中的内部特征. 进而,
提出了融入教师模型中间特征的知识蒸馏策略,构建
了考虑中间特征蒸馏损失与预测均方误差的损失函

数,在每个训练轮次均对输入样本集的知识蒸馏过程
及预测偏差进行评估,从而,实现将教师网络的中间
层特征提取并迁移至学生网络. 采用国内大型钢铁企
业高炉煤气系统的发生量与消耗量数据进行实际验

证,并分别将LSTM方法 (单独学生网络)[17]、基于LS-
TM的 seq2seq方法 (单独教师网络)[18]和LSSVM方
法[19]作为对比实验,结果表明,本文所提的基于知识
蒸馏的建模方法具有更高的精度,可为后续的能源系
统优化调度提供有力支撑.

2 问问问题题题描描描述述述

如图1所示为典型钢铁企业高炉煤气系统结构图,
主要由发生单元、消耗单元、存储单元、管网以及加

压机等输送单元组成. 高炉煤气是高炉炼铁过程中产
生的副产能源,在优先供给自身配备的多座热风炉使
用后,通过错综复杂的管网输送给热轧、冷轧、焦化、
电厂等消耗单元. 高炉煤气柜是系统的主要缓冲与存
储设备,起到富余煤气临时存储与系统波动缓冲等作
用.

由此可见,对于发生和消耗单元流量的准确预测,
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将可为其优化调度过程提供有力支撑. 其中,热风炉
作为高炉炼铁过程的送风设备,其在生产过程中需消
耗大量的高炉煤气,其燃烧、送风、焖炉等不同工况的
切换具有周期性的剧烈波动的特点,是导致高炉煤气
系统流量的波动的重要因素.高炉生产过程连续,内
部通过焦炭、铁矿石等发生还原反应冶炼铁水,同时,
持续产生大量的高炉煤气输送到管网. 受热风炉以及
原料成分、品质及炉顶压力变化、温度变化等复杂因

素影响,高炉煤气的发生流量存在较大幅度的波动和
随机扰动.因此,无法直接通过热力学等机理方式对
其进行准确建模与预测. 如图2所示为典型的高炉煤
气发生流量与热风炉消耗流量的数据特征.

3
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1

1
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3

4

图 1 高炉煤气系统结构图

Fig. 1 Structure of blast furnace gas system

在实际生产过程中,受工艺机理和生产计划的双
重影响,煤气系统始终处于动态平衡,一旦发生或消
耗出现不平衡情况,则需要调度人员及时给出相应的
调整方案,以达到新的平衡状态. 然而,由于煤气系统
设备单元多,管网范围广,生产工况复杂,难以仅依靠
人的经验来准确判断未来的能源供需趋势,从而增加
了调度方案的制定难度.随着企业信息化的发展,现
场安装了大量的信息采集传感器,在数据库中保存了
大量的能源运行数据,这也为基于数据的建模方法提
供了良好的基础.

3 基基基于于于知知知识识识蒸蒸蒸馏馏馏的的的系系系统统统建建建模模模方方方法法法

3.1 基基基于于于LSTM的的的学学学生生生网网网络络络
考虑到LSTM模型内部具有记忆机制的结构,对

输入信息具有较好的长时间记忆功能,通过控制信息
去留的方式,可以有效地获取输入信息的时序依赖关
系,在时间序列建模上有一定优势. 因此,采用LSTM

模型来建立本文的学生网络. LSTM网络在循环神经
网络 (recurrent neural network, RNN)的基础上,引入
了门控机制以选择性的保留存储在单元状态的信息,
从而,更好地保留时序数据的长期依赖关系. LSTM的
单元结构如图3所示. 更新门it决定当前时刻的输入有

多少保存到单元状态;遗忘门ft选择上一时刻的单元

状态保存到当前时刻状态;输出门ot控制当前时刻的

状态输出到当前输出.

it = δ(wi[ht−1 xt] + bi), (1)

ft = δ(wf [ht−1 xt] + bf), (2)

ot = δ(wo[ht−1 xt] + bo), (3)

ct = ftct−1 + it(tanh(wc[ht−1 xt])), (4)

ht = ot tanh ct, (5)

其中: δ为激活函数; ct, ct−1为t时刻与t− 1时刻的单

元状态; ht, ht−1为t时刻与t− 1时刻的隐藏层状态;
xt为t时刻的输入; wf , wi, wc, wo均为自学习权重矩

阵; bf , bi, bc, bo均为偏置项.
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图 2 典型高炉煤气产消数据特征

Fig. 2 Typical blast furnace gas production and consumption
data characteristics

3.2 基基基于于于seq2seq模模模型型型的的的教教教师师师网网网络络络
为了提高训练过程的拟合效果,从而更好地学习
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时间序列数据中的内部特征,考虑到seq2seq模型在
LSTM模型的基础上采用了编码器与解码器的结构,
其编码器与解码器分别具有输入特征提取和输出预

测值的功能,相对于单独的LSTM模型,编码器可以学
到更加完整时序信息,并将提取的特征信息全部传送
给输出端,具有更强的特征提取能力. 因此,采用基于
LSTM的seq2seq模型来构建教师网络. seq2seq模型
结构如图4所示.

tanh

tanh

1

1

图 3 LSTM单元结构图

Fig. 3 LSTM cell structure

该模型由编码器和解码器两个部分组成,编码器
采用了LSTM单元对输入进行编码,将每个时间步的
值与上一个时间步的单元状态c和隐藏层状态h一起

输入到下一个LSTM单元中,直到生成最后的状态向
量(h, c)作为解码器的输入. 解码器由LSTM单元和全
连接层组成,每个时间步将状态向量(h, c)与上一个

时刻的预测值yt−1作为解码器的输入状态,全连接层
计算激活函数以确定预测值.

给定输入序列 {x1, x2, x3, · · · , xn}和输出序列
{y1, y2, y3, · · · , yT},模型通过输入序列求解输出序
列的概率,并选择概率最大的输出作为模型的预测结
果.在输入{x1, x2, x3, · · ·, xn}情况下输出{y1, y2, y3,
· · · , yT}的概率如式(6)所示:

p(y1, y2, y3, · · · , yT |x1, x2, x3, · · · , xn) =
T∏

t=1

p(yt|y1, y2, · · · , yt−1, ct), (6)

解码器t时刻的概率分布可用式(7)表示,即

p(yt |y1, y2, · · · , yt−1, ct ) = g(ht, yt−1, ct), (7)

其中: g为LSTM单元的计算规则; ct为t时刻的单元状

态; ht为t时刻的隐藏层状态.

3.3 融融融入入入教教教师师师模模模型型型中中中间间间特特特征征征的的的知知知识识识蒸蒸蒸馏馏馏策策策略略略

由于教师网络和学生网络之间存在的容量和结构

差异,导致二者的特征提取能力不同.因此,本文将教
师网络提取的中间层特征作为学生模型中间层特征

的提示(Hint),可以使学生模型学习到教师模型的中
间特征表达能力,从而,使得学生模型的预测性能可
以接近,甚至超越教师模型.
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图 4 Seq2seq模型结构

Fig. 4 Structure of the seq2seq model

选择教师网络编码器部分的单元状态c和隐藏状
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态h作为教师模型的提示层,对学生网络的隐藏层进
行引导. 本文的中间层特征蒸馏方法如图5所示. 设
(X, y)表示为一个训练样本集, X = (x1, x2, x3, · · · ,
xk)为其输入,则中间层蒸馏损失LHint−KD如式(11)
所示:

HT
X = {HT

1,x,H
T
2,x, · · · ,HT

m,x}, (8)

HS
X = {HS

1,x,H
S
2,x, · · · ,HS

m,x}, (9)

h̄T
i,X =

1

m

m∑
k=0

HT
i,xk

; h̄S
i,X =

1

m

m∑
k=0

HS
i,xk

, (10)

LHint−KD =
∑
x∈X

∥
h̄T
i,X

∥h̄T
i,X∥2

−
h̄S
i,X

∥h̄S
i,X∥2

∥22, (11)

其中: m为选择教师网络与学生网络的隐藏层数;
HT

X , HS
X为输入X对应的教师网络和学生网络的中间

层; h̄T
i,X , h̄S

i,X为对教师网络和学生网络的中间层进行

均值池化后的向量.
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图 5 中间层特征蒸馏方法示意图

Fig. 5 Diagram of the characteristic distillation method for
the middle layer

传统的分类模型中间层特征蒸馏的损失函数一般

表示为原始交叉熵损失、输出特征损失与中间层蒸馏

损失相结合,即式(12)

Loss = λ1LCE + λ2LKD + λ3LHint−KD, (12)

其中λ1, λ2, λ3为最小化损失函数的超参数.

输出特征蒸馏损失通过温度变量T来引入负标签

信息,从而软化输出概率分布来训练学生网络. 然而,
对于时间序列回归模型,其输出是连续无界变量而非
离散变量,因此,教师模型无法向学生模型提供负标
签概率信息.

针对该问题,本文建立了新的损失函数,即将数据

的原始均方损失与中间层蒸馏损失相结合,如式(13)

所示:

Loss = LMSE−1 + λ1LHint−KD + λ2LMSE−2, (13)

其中: LMSE−1为每个 batch真实值与预测值的损失

函数,并在每个 batch进行梯度下降并更新权重;

LHint−KD与LMSE−2为每个epoch计算得到的中间层

损失与均方损失,并在每个epoch进行梯度下降并更

新权重; LMSE−2代替传统的输出特征蒸馏损失LKD

对学生网络的输出进行惩罚; λ1, λ2为调节损失函数

的超参数.

综上,本文所提的基于知识蒸馏的高炉煤气系统

建模方法流程如图6所示,步骤如下:

步步步骤骤骤 1 构建基于LSTM的seq2seq模型教师网

络,根据样本数据集训练教师网络.

步步步骤骤骤 2 构建基于LSTM模型的学生网络.

步步步骤骤骤 3 将训练数据输入到学生模型中,学生模

型的预测输出与真实值计算均方差损失,进行梯度下

降并更新权重,并保存学生网络中间特征,将训练数

据输入到训练好的教师模型中,得到并保存教师网络

的中间特征.

步步步骤骤骤 4 本次训练轮次结束后执行步骤5,否则,

循环步骤3.

步步步骤骤骤 5 将提取的教师网络的中间特征与学生

模型的中间特征,计算中间层蒸馏损失,并计算学生

模型的预测输出与真实值计算均方差损失和,构成总

损失函数,进行梯度下降并更新权重. 循环步骤3–4直

至训练结束.

4 企企企业业业实实实际际际数数数据据据验验验证证证与与与分分分析析析

为了验证本文所提方法的有效性,选取国内某钢

铁企业高炉煤气系统的实际运行数据进行实验验证,

数据采集频率为1个点/分钟. 采用Python3.7作为编程

语言,初始学习率设为 0.0001, batch-size为1,训练轮

次(epoch)为 80,优化器选择为Adam算法. 采用基于

LSTM的seq2seq方法、LSTM方法、LSSVM方法作为

对比实验,并采用均方根误差(root mean square error,

RMSE)和平均绝对百分比误差(MAPE)作为精度评估

指标,其计算公式分别如式(14)–(15)所示:

RMSE =
1

n

√
n∑

i=1

(Yi − Fi)
2
, (14)

MAPE =
100%
n

n∑
i=1

|Yi − F

Yi

|, (15)

其中: n是预测数据点的个数; Yi为实际的观测值;

Fi为模型的预测值.
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图 6 建模方法流程框图

Fig. 6 Flowchart of the modelling method

4.1 高高高炉炉炉煤煤煤气气气发发发生生生流流流量量量建建建模模模

在高炉煤气发生流量建模的过程中,影响本文方
法的预测效果的参数主要有LSTM模型的输入维度、
隐藏层数、调节知识蒸馏损失函数的λ1, λ2. 调节参
数λ1, λ2可以调整中间特征蒸馏在整个训练中的所占

的比例, λ1越大中间特征蒸馏在训练中所占的比重也

越大,由于LHint−KD在每个epoch计算梯度更新权重,
调大λ1可以让中间特征蒸馏的损失函数更快地迭代

到最小值.通过交叉验证得到的高炉煤气发生量建模
最佳参数如表1所示.

表 1 参数优化结果
Table 1 Parameter optimization results

输入维度 隐藏层数 λ1 λ2

50 20 300 5

选取2000个连续时间序列作为训练样本,预测时
长为60 min. 如图7所示为高炉煤气发生量在各预测
方法下的预测效果对比图,表2则是各方法的预测精
度统计结果.
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图 7 各方法的预测效果比较

Fig. 7 Comparison of the prediction results of each method

表 2 各方法的预测精度统计
Table 2 Prediction accuracy statistics by method

预测方法 RMSE MAPE/%

LSTM 36.5734 7.6168
seq2seq 40.5323 8.6635
LSSVM 32.1050 7.0594
本文方法 30.7948 6.4896

由表2可知,在高炉煤气发生量的预测建模过程
中, LSTM方法虽然有较好的长时间记忆功能,在时间
序列建模上有一定优势,但由于工业数据含有大量噪
声,该方法在高炉煤气发生量预测过程精度较低,无
法满足现场精度要求. 基于LSTM的seq2seq方法虽然
有较好的特征提取能力,但由于seq2seq模型的编码器
将特征提取到的信息全部压缩再进行解码,会出现
信息损失,因此,其精度仍无法满足现场精度要求.
LSSVM方法由于算法局部搜索能力较差,搜索精度
不高,故其精度无法满足现场精度要求. 而本文方法
综合考虑了融合教师模型的知识蒸馏策略,通过结合
LSTM模型处理时间序列的能力和基于LSTM的
seq2seq模型的特征提取能力,对于预测结果的精度有
较大的提高,同时,预测稳定性也更高. 因此,本文所
提方法对于高炉煤气发生流量的建模问题具有较高

的精度与稳定性.

4.2 高高高炉炉炉煤煤煤气气气消消消耗耗耗流流流量量量建建建模模模

在高炉煤气消耗流量建模的过程中,影响本文方
法的预测效果的参数与高炉煤气发生流量建模的过

程相同,即LSTM模型的输入维度、隐藏层数、调节知
识蒸馏损失函数的λ1, λ2. 通过交叉验证得到的高炉
煤气消耗量建模最佳参数如表3所示.

同样选取2000个连续时间序列作为训练样本,预
测时长为60 min. 如图8所示为热风炉高炉煤气消耗
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量在各预测方法下的预测效果对比图,各方法的预测
精度统计如表4所示.

表 3 参数优化结果
Table 3 Parameter optimization results

输入维度 隐藏层数 λ1 λ2
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图 8 各方法的预测效果比较

Fig. 8 Comparison of the prediction results of each method

由表4可知,在高炉煤气消耗量预测建模过程中,
与LSTM方法、LSSVM方法和单纯的seq2seq模型相
比,本文方法仍具有最优的精度与稳定性. 因此,综上
所述,本文方法的学生模型通过知识蒸馏融合教师模
型,学习到了教师模型中良好的特征提取能力,从而,
达到或好于未经过知识蒸馏和教师模型的预测效果,
对于高炉煤气发生量和消耗量的预测建模都具有实

用价值.

表 4 各方法的预测精度统计
Table 4 Prediction accuracy statistics by method

预测方法 RMSE MAPE/%

LSTM 8.0286 6.7259
seq2seq 11.1385 4.2401
LSSVM 13.9640 5.7297
本文方法 11.1050 4.2146

5 结结结语语语

针对高炉煤气系统的产消过程存在高时变性和不

确定性等特点,本文提出了一种基于知识蒸馏的高炉
煤气系统建模方法. 建立了基于LSTM的seq2seq模型
作为教师网络,提高序列样本的内部特征提取能力,
同时,构建了LSTM模型作为学生网络,提出了融入教
师模型中间特征的知识蒸馏策略,将教师网络提取的
中间层特征迁移至学生网络中,并建立了考虑中间特
征蒸馏损失与预测均方损失的损失函数,在每个
batch对输入样本预测计算均方损失,并在每个训练轮

次对整个输入样本集计算中间特征损失与预测均方

损失,从而,对知识蒸馏过程及预测偏差进行评估. 典
型炼铁高炉煤气系统实际运行数据的实验验证表明,
本文所提的基于知识蒸馏的建模方法具有更高的精

度与稳定性,可为后续的能源系统优化调度提供有力
支撑.
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