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摘要

本研究以高準確度之單位鐵水用風

量（Speci f ic Product ion Blas t Volume , 
SPBV）預測模型為核心，結合轉換器模型
（Transformer）深度學習架構與梯度回傳
最佳化技術，建立一套能預測未來 4小時爐
況走勢並提供鼓風口操作建議的智慧控制系

統。有別於傳統僅針對可控參數進行數值求

解的方法，本系統同步納入爐腹煤氣量、爐

頂氣體成分、透氣率、理論火焰溫度等九項

連動參數，透過差異化懲罰機制確保操作建

議符合高爐物理耦合特性。經三種情境測試

驗證，納入連動參數約束後，系統能在合理

調整幅度內有效引導爐況指標趨近目標區

間，且建議值符合熱平衡原理，具備實際執

行可行性，為高爐智慧化操作決策提供可靠

依據。

一、前言

高爐煉鐵為現代鋼鐵生產之核心製程，其

穩定運轉直接關係到鐵水品質、能源消耗及整

體生產效率。由於高爐處於高溫、高壓之封閉

環境，操作人員無法直接觀測內部反應，僅能

仰賴外部大量量測數據推估爐內狀態。如圖 1
所示，高爐製程具備顯著的時間遲滯特性：礦

料自爐頂投入至沉降至鼓風口約需 6小時，隨
後經燃燒與還原反應產出熔融鐵水則需約 2小
時。整體反應涉及氣、液、固三相流動及複雜

的物理化學變化，各項參數間具高度耦合性，

任何操作變數之變動皆可能在數分鐘至數小時

基於多參數連動機制的高爐操作 
最佳化系統
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內引發連鎖響應。傳統操作實務高度依賴人員

經驗進行決策，然而在追求高精度與智慧化生

產的趨勢下，經驗導向之模式已難以滿足現代

化精細控制的需求。

近 年 來， 人 工 智 慧（Artificial 
Intelligence, AI）於鋼鐵製程之應用蓬勃發
展。日本 JFE鋼鐵（2021）利用卷積神經網
路（CNN）模擬資深操作員行為 [1]，輸入鐵
水溫度偏差、焦炭比及風口溫度等關鍵變數

趨勢圖，產出噴煤量調控建議。結果顯示，

該模型與操作員實際行動吻合度達 71%，整
合至系統後可降低鐵水溫度控制達 1.3°C。
2023年，美國能源部與普渡大學針對鋼鐵業
痛點，開發出整合計算流體動力學與 AI之
智能可視化高爐（Intelligent Variable Blast 
Furnace，IVBF）系統 [2]。該系統透過精準
的流場與熱交換模擬，輔以高效 AI 預測演算
法，將預測誤差降至 10% 以下，並達成秒級
的即時決策回饋。在實務應用上，IVBF有

效掌握爐內料層與風口噴燃料之動態變化，

促成燃料成本降低 10% 並優化生產效能。同
時，系統支援數位化模擬訓練，縮短人才培

訓週期，為高爐操作轉型智能化奠定厚實基

礎。2024年，印度 TATA鋼鐵開發數位孿生
系統 Metafur [3]，利用機器學習作為軟感測
器（Soft Sensors），即時預測生產力與鐵水品
質。該系統整合線上優化器，針對 9組操作
變數尋找最佳設定值，成功提升 3% ~ 5% 的
生產力並有效優化燃料率。

綜上所述，應用 AI 最佳化方法建立智
慧化控制系統已成為提升高爐效能之關鍵手

段。透過深度學習歷史爐況資料，建立具備

預測能力與操作建議功能的控制模型，不僅

能強化對未來爐況的預判，更能協助操作人

員實現精確控溫與節能降耗之目標。

 

二、中鋼高爐智能化發展

中鋼公司於 2020年二號高爐大修期間，
成功將其轉型為國內首座「智慧高爐」。透過

導入人工智慧物聯網（Artificial Intelligence 
of Things, AIoT）及 AI演算法，開發出 27
項智慧模組，使高爐製程轉變為「可透視、

能預知、易掌控」的智慧化生產體系。所有

關鍵指標與數據均整合於「煉鐵智慧平台」，

透過可視化介面協助操作人員即時掌握爐

況。目前已上線的模組包含：利用影像分析

進行投料前的粒徑辨識與鼓風口狀態監測、

應用數據分析進行銅冷卻壁殘厚及鐵水溫度

預測，以及運用異音智慧判斷輔助輸送帶巡

檢等等。然而，現有模組多屬針對局部區域

的分析建議，尚未能有效統整全爐反應，達

成全局最佳化操作之目標。

圖 1　高爐生產流程與各區反應滯後時間
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高爐製程具備長週期的物理化學反應

特徵，從入料至鐵水產出約需 8 小時，具
有顯著的滯後效應。為捕捉此類長時效的時

間相關性，傳統研究多採用長短期記憶模型

（LSTM）[4]。然而，隨著深度學習技術進步，
Transformer模型在處理複雜時間序列數據上展
現出顯著優勢 [5]；相較於非序列性數據適合傳
統機器學習模型（如隨機森林樹、支持向量機

等），Transformer具備更卓越的能力以捕捉深
層的時間依賴性，惟需大量高質量數據驅動。

面對市場波動、全球減碳趨勢及製程複

雜度提升，分散式的 AI模組已難以兼顧整體
運作效率。本計畫聚焦於代表生產效率的關

鍵指標——單位鐵水用風量（SPBV），旨在
開發一套「高爐 SPBV智慧控制系統」。本系
統結合 Transformer深度學習架構與梯度回傳
最佳化方法，可預測未來 4小時之 SPBV趨
勢並提供操作建議。系統建議參數涵蓋兩大

範疇：可控參數：操作人員可直接調控之數

值，如富氧率與噴煤量。連動參數：隨操作

變動而產生自然物理響應之數值，包含爐腹

氣體量、爐頂氣體成分、透氣率及噴煤率等。

本報告將深入探討於最佳化模型中納入

「連動參數」之必要性，並透過分析高爐內

部的物理機制與模型輸入的一致性，論證單

純調整可控參數與加入連動參數後，在預測

精準度與操作建議合理性上的本質差異。

三、高爐多偶合參數智能化控制 

3.1  高爐製程的參數耦合特性

高爐製程為典型的多輸入多輸出複雜系

統，其內部物理與化學反應存在高度非線性與

緊密的耦合關係。為精準建立預測模型，本系

統將高爐操作參數歸納為以下三個核心層次：

1. 可直接操作之「控制參數」

高爐屬高度封閉之系統，操作端點主要

集中於「爐頂投料」與「鼓風口噴吹」兩處。

其中，鼓風口參數對爐內熱狀態的影響最為

直接且迅速。本模型選定以下兩項指標作為

智能化調控的核心變數：

 • 富氧率：藉由提高熱風中的純氧比例，
提升燃燒強度與煤氣體積，藉此加速焦

炭與噴吹煤粉的燃燒反應。

 • 噴煤量：透過鼓風口噴入煤粉以替代部
分焦炭。此舉能有效降低焦比並優化生

產成本，但噴煤量需受限於爐內透氣性

之平衡點。

2. 即時動態響應之「連動指標」

當富氧率或噴煤量變動時，爐內物理狀

態將於數分鐘內產生連動響應：

 • 爐腹氣體量：受富氧與噴煤直接影響。
燃燒區反應氣體量的變化將直接改變爐

腹氣體流量，進而影響爐料的浮力支撐

與氣流透氣阻力。

 • 理論火焰溫度：由富氧率、風溫及噴煤
量共同定義。作為評估爐內熱評估的關

鍵指標，控制參數的微調會即時反映在

理論火焰溫度的波動上。

 • 爐頂氣體成分：隨煤氣量與反應強度
變化，爐頂產出之 CO、CO2 及 H2 含
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量將產生對應位移，反映還原反應的

效率。

 • 透氣率：綜合反映爐料層對氣體通過的阻
力。在爐料性質穩定的前提下，氣體流量

的變動是影響透氣率的主要動態因子。

3. 批次配料連動之「平衡參數」

此類參數與每爐次的配料計算深度掛

鉤，隨噴煤量調整而產生的規律性變動：

 • 噴煤率（PCR）：每噸鐵水之耗煤量，與
噴煤總量呈線性相關，為衡量噴煤操作

強度的標準化指標。

 • 焦炭率（CR）：每噸鐵水之焦炭消耗量。
基於噴煤與焦炭的替代效應，當噴煤量

增加時，焦炭率通常隨「置換比」下降，

但其效率受當前爐況動態影響。

 • 焦炭批重：與整體配料計畫密切相關，
需隨噴煤量與焦炭率的調整進行即時修

正，以維持裝料矩陣的穩定。

上述三個層次共同構成了高爐操作的物

理圖像，表 1是參數總覽。任何單一層次資
訊的缺失，皆會導致對爐況理解產生盲點。

本模型透過整合全層次參數，旨在克服參數

間的耦合干擾，實現更精準的操作建議。

3.2  模型架構設計

本系統的核心預測模型採用 Transformer
深度學習架構，這是近年來在時序預測領域

表現最為突出的模型類型之一，其優勢在於

能夠有效捕捉長時間序列中各時間點之間的

複雜依存關係。模型的運作流程可分為三個

步驟（如架構圖所示）：

1. 第一步：讀取歷史爐況

模型以過去 8小時（480分鐘）的爐況
資料作為輸入，涵蓋最多 65項爐況特徵，透
過 Transformer編碼器對這段歷史資料進行深
度特徵萃取，學習爐況隨時間變化的規律。

表 1　參數分層與物理意義總覽
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2. 第二步：Transformer深度特徵萃取
 
輸入資料通過 2層 Transformer編碼器，

透過自注意力機制學習 480分鐘內各時間點
之間的爐況依存關係，捕捉爐況隨時間變化

的長期規律。接著以 8組獨立的時間目標向
量對時序資料進行注意力池化，讓每個查詢

向量各自學習如何從歷史序列中萃取對應預

測時間步最有用的資訊。

3. 第三步：同時預測未來 8個時間點
 
模型一次前向計算即可輸出未來 4小時

內、每隔 30分鐘共 8個時間點的 SPBV預測
值，讓操作人員能掌握完整的爐況走勢，而

非只看下一個時間點。

4. 第四步：基線修正

高爐是一個長期穩定生產的設備，因此

生產數據大多有一穩定的趨勢，為提升預測

穩定性，系統在模型預測之外，額外建立一

組簡單的線性基線（以歷史 SPBV值估算未
來趨勢），模型只需學習基線無法解釋的變動

部分，兩者合併後輸出最終預測結果。 

本次模型使用之資料來源為中鋼二號高

爐，其中訓練資料涵蓋 2023年 11月至 2024
年 10月的實際高爐運作紀錄，測試資料則使
用 2025 年的資料進行驗證，資料使用設定如
表 2，確保模型評估結果反映真實的預測能
力而非對歷史資料的記憶。

模型訓練完成後即固定參數，以可微

分爐況模擬器的角色嵌入最佳化控制系

表 2　資料設定

圖 2　模型架構示意圖

統，透過梯度回傳協助控制器找到最佳操

作建議，其預測品質直接決定操作建議的

可信度。 
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3.3  參數最佳化方法與機制

1. 梯度回傳最佳化技術

傳統高爐操作高度依賴人工經驗，雖具

實務價值，但在面對多維度參數與複雜爐況

時，難以在短時間內產出系統性的優化方

案，亦無法精確量化調整後的影響。本系統

引入梯度回傳最佳化技術，將搜尋最佳參數

的過程轉化為自動化的數學求解過程，在既

定操作約束下尋找最優解。

該技術將訓練完成的預測模型視為一個

可微分高爐模擬器。其核心原理是利用梯度

導引參數搜尋方向：系統使用損失函數（Loss 
Function）計算當前預測值與目標值的差距
（損失 , Loss），透過預測模型每一層的可微
分數學運算，將損失由輸出端反向傳遞至輸

入端，藉此精確計算各操作參數（如富氧率、

噴煤量）對最終目標的影響權重與調整方向。

此方法無需窮舉所有參數組合，即可高效收

斂至局部最佳解。

2. 損失函數設計

損失函數用於量化當前操作設定與目標狀

態的偏離程度，本系統採用複合式損失函數，

平衡「達成目標」與「操作穩定」兩大需求：

目標帶違反損失：採用平滑的數學形式

定義損失懲罰。當預測指標超出目標區間

（950 ~ 980）時，隨差距增加給予對應損
失；落於目標帶內則損失為零。平滑化設計

確保了梯度計算的連續性，避免優化過程出

現震盪。

參數變化量懲罰：為符合現場操作穩定

性，防止系統給出劇烈且具風險的調整建

議，本系統對參數偏移量施加懲罰。偏移幅

度越大，損失越高。對於連動參數，其懲罰

強度設定為可控參數的十倍，確保其僅在符

合物理邏輯的前提下進行微調。

3. 漸進式目標帶機制

考量高爐反應具備時滯性與物理慣性，

爐況指標難以立即達成大幅度的跳變。若

要求模型於預測初期即刻落入目標區間，

將導致優化建議過於激進。本系統設計漸

進式目標帶：以當前實測值為起點，目標

帶上界在 4小時（8個時間步）的預測範圍
內，線性收斂至最終目標。此機制允許近

期時間步具備緩衝空間，引導參數循序漸

進調整，確保優化建議符合高爐操作的實

際物理特性。

4. 參數邊界與工程約束

為確保建議值具備工程可行性，系統在

優化迭代過程中實施邊界截斷。參數搜尋範

圍限定在歷史數據分布的 1% 至 99% 百分位
數區間內。這確保了所有建議值均落在設備

能力與歷史成功操作經驗所涵蓋的範圍內，

避免產生數學正確但實務上不可行的「無效

建議」。

5. 不確定性評估與決策參考

高爐製程具隨機性與量測誤差，本系統

提供兩項指標作為決策信心參考，協助人員

判斷建議方案的可靠程度：
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符合預測區間：基於驗證集的歷史誤差，

計算出 90% 信心水準下的預測區間。此指標
直接反映模型在實務上的誤差範圍，而非單

純的數學理論估計。

隨機採樣信賴值：透過在推論過程中多

次隨機關閉模型的部分神經元，對同一輸入

進行多次預測，觀察預測結果在不同採樣下

的一致程度。若多次預測結果趨於集中，代

表模型對當前爐況判斷穩定，信賴值高；反

之則代表爐況特徵偏離模型已知領域，操作

員應提高警覺並介入研判。

減，不另外計算百分比偏差，部分連動參數

亦不列出。

 
測試情境為 2025年 5月 23號數據：當

前爐況指標相對基準值偏高約 +3.2%，目標
為在未來 4小時內將其逐步引導至目標帶（偏
差趨近於零）。測試針對三種不同的參數調整

策略分別進行模擬分析，評估各策略在數值

達成效果與實際操作可行性兩個面向上的表

現差異。

1. 情境一：六項可控參數同時調整

第一種情境開放鼓風口六項可控參數同

時進行最佳化搜尋，包含風量、風壓、風

溫、濕度、富氧率與噴煤量，系統在不受物

理限制的條件下，純粹以數值求解方式搜尋

最佳參數組合。

測試結果顯示（表 3），系統在數值上
能夠將爐況指標的偏差從 +3.2% 收斂至 
+0.4%，接近目標帶。然而，仔細檢視各
參數的建議調整方向與幅度，部分風口參

數的建議值出現與實際操作慣例不符的情

形，調整方向雖然在數學上使損失下降，

但在能源效率與爐況穩定性的考量下難以

實際執行，顯示純數值搜尋在缺乏物理約

束的情況下，容易產生數學最優但操作上

不可行的建議。

2. 情境二：僅調整富氧率與噴煤量

第二種情境縮小最佳化範圍，僅針對現

場最常調控的富氧率與噴煤量兩項參數進行

搜尋，其餘四項風口參數維持不變。

圖 3　最佳化流程示意圖

四、系統在三種情境測試

本次測試以實際高爐運作資料為基礎，

模擬當爐況指標偏離目標區間時，系統能否

提供合理的操作建議，引導爐況回到目標帶

內。為保護實際生產數據，以下所有數值均

以相對基準值的百分比偏差表示，基準值

設定參考高爐正常操作之典型值，各風口參

數與爐況指標均以此為標準進行標準化，而

富氧率因本身即為百分比，因此只計算其增
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由於可調整的自由度大幅減少，系統

為了在有限變數下強行達成爐況指標下降

的目標，給出了偏離基準值達數倍以上的

極端建議，如表 4，遠超設備實際能力與爐
況穩定性所能承受的範圍，完全不具備實

際執行的可行性。此結果清楚說明，在缺

乏物理合理性約束的前提下，限縮調整變

數反而可能使最佳化器往更極端的方向求

解，不僅無法實施，更可能對操作人員產

生嚴重誤導。

3. 情境三：調整富氧率與噴煤量並納入連動
參數約束

第三種情境在富氧率與噴煤量的調整基

礎上，進一步納入噴煤率與焦炭率的連動約

束。由於噴煤量、噴煤率與焦炭率三者之間

存在高度的物理耦合關係，將其納入最佳化

框架後，系統的搜尋空間受到物理合理性的

隱性約束，輸出建議也更符合高爐的實際冶

煉邏輯。

表 3　情境一參數調整狀況

表 4　情境二參數調整狀況
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測試結果顯示，如表 5，系統建議噴
煤量從相對基準值偏差 +1.7% 溫和上升至 
+13.0%，搭配富氧率調整約 -0.2，即可使爐
況指標的偏差從 +3.2%收斂至 +0.4%，累計
改善幅度達 2.8個百分點。同時，噴煤率隨
噴煤量連動上升，焦炭率則對應下降，兩者

的變化方向與幅度均符合高爐燃料替代的熱

平衡原理，操作建議具有明確的物理依據與

實際執行可行性。

三種情境的測試結果清楚驗證，單純的

數值最佳化在缺乏物理約束的條件下，難以

給出符合實際操作需求的建議。情境一雖能

在數值上達成目標，但部分建議不符操作慣

例；情境二因自由度不足而產生極端建議，

完全失去參考價值；情境三透過納入連動參

數約束，在確保建議值符合熱平衡原理的前

提下，有效引導爐況指標趨近目標區間，是

目前最具實際應用價值的參數調整策略，也

為後續擴展至更多維度物理限制的全方位決

策系統奠定基礎。

五、結論

高爐製程的高度耦合性是其操作複雜性

的根本來源，也是智慧化控制系統設計必須

正視的核心挑戰。富氧率與噴煤量作為操作

員最直接的調控手段，其影響並不止步於這

兩個數字本身，而是透過爐內複雜的物理化

學反應，牽動從爐缸燃燒區到爐頂煤氣出口

的整個爐況體系。本研究透過三種情境的系

統性測試，清楚揭示了這一物理現實對智慧

化控制系統設計的深遠影響。

測試結果顯示，在缺乏物理約束的條件

下，無論是開放六項可控參數同時搜尋，還

是僅限縮於富氧率與噴煤量兩項，系統均難

以給出符合實際操作需求的建議。前者雖在

數值上能使爐況指標趨近目標帶，但部分參

數建議偏離操作慣例；後者則因自由度不足，

迫使最佳化器給出偏離基準值數倍以上的極

端建議，完全失去參考價值。唯有在情境三

中，透過同步納入噴煤率與焦炭率的連動約

表 5　情境三參數調整狀況
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束，系統才得以在合理的調整幅度內，引導

爐況指標從偏高基準值 +3.2% 平穩收斂至 
+0.4%，且連動參數的變化方向與幅度均符
合高爐燃料替代的熱平衡原理。此結果有力

驗證了連動參數在最佳化控制框架中的不可

或缺性。

本系統在最佳化控制框架中引入連動參

數，正是對這一物理現實的正面回應。具體

而言，連動參數的加入帶來了以下三項核心

效益： 

1. 維持模型輸入的物理一致性：Transformer
模型的預測能力來自對真實歷史爐況規律

的學習，其可靠性的前提是推論時的輸入

與訓練資料具有相近的特徵分布。納入連

動參數後，最佳化過程中的輸入修改更符

合高爐的物理邏輯，使模型預測建立在訓

練分布的支撐之上，而非在分布邊界以外

的不確定區域進行外插。

2. 提供完整且具物理意涵的操作建議：單一
的富氧率與噴煤量建議值，對操作員而言

是資訊不完整的。加入連動參數後，操作

員能夠看到調整後整體爐況的預期走向，

包括燃燒溫度、透氣性、氣體成分的變

化，從而對建議的合理性形成更全面的判

斷，提升實際採納建議的可行性與信心。

3. 透過差異化懲罰機制隱性約束物理合理
性。對連動參數施加更高的調整懲罰，使

系統在追求 SPBV目標的同時，也自然地
將連動參數的估計值限制在符合物理邏輯

的範圍內，避免出現可控參數已大幅調整

但爐況響應估計過於激進或失真的情形。

 

綜上所述，連動參數在高爐最佳化控制

系統中的角色，並非增加系統複雜度的附加

選項，而是確保最佳化結果在物理上可信、

在操作上可用的必要組成部分。忽略連動參

數的最佳化系統，本質上是在一個簡化且失

真的爐況模型上求解，所給出的建議難以真

正反映高爐的實際物理行為。

本系統目前已將連動參數的涵蓋範圍從

噴煤率與焦炭率進一步擴展，同步納入理

論火焰溫度、爐腹煤氣量、爐頂氣體成分

（CO、CO2、H2）、透氣率及焦炭批重等共九

項連動參數，形成涵蓋即時爐況響應與批次

配料計算的完整多維度約束框架。這確保模

型所提出的最佳化參數，不僅能達成 SPBV
的控制目標，更能全盤兼顧爐內的物理反應

實境與操作安全。未來將持續評估系統在不

同爐況條件下的建議穩定性，並進一步強化

連動參數估計的精確度，以實現真正可落地

執行的全方位智慧化決策輔助系統。
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