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В статье рассматривается применение моделей Big Data в металлургии для оптимизации процес-

сов плавки стали. Рассмотрено применение технологий машинного обучения для анализа данных

для снижения отходов ферросплавов и прогнозирования свойств сплавов. Представленный анализ

кейсов НЛМК и ММК демонстрирует экономический эффект до 275 млн руб. в год.

Введение

Металлургическая отрасль генерирует терабай-

ты данных от датчиков АСУ ТП и MES-систем

ежесекундно. Использование технологий Big

Data позволяет повышать ценность этих дан-

ных за счет улучшения условий плавки, мини-

мизации отходов производства и более точно-

го прогнозирования свойств сплавов. Тради-

ционные методы прогнозирования параметров

технологических процессов уступают моделям

машинного обучения, которые обеспечивают

экономию 5–10% на реагентах.

Целью проводимого исследования являлось

изучение возможностей применения средств

Hadoop и Spark для разработки математических

моделей для сталеплавильного производства.

История вопроса

Проекты НЛМК фокусируются на моделях для

установок «печь-ковш», анализирующих исто-

рию плавок: состав шихты, температуры, хими-

ческий анализ стали. Дата-инженеры ММК сов-

местно со специалистами Yandex Data Factory

создали модель «Снайпер» на Apache Hadoop

с алгоритмами машинного обучения для опти-

мального расхода ферросплавов.

Применение платформы Arcelor Mittal на основе

ИИ для доменных печей позволяет снизить вы-

бросы CO2 на 5–10% за счет более качественно-

го прогнозирования температуры плавки. В Рос-

сии Чепецкий завод снизил брак на 25%, также

используя средства предиктивной аналитики.
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Методы сбора данных

Данные поступают из следующих источников:

– Датчиков IoT — температура, давление, расход

реагентов (разрешение до 1 сек).

– MES-систем — задания на плавку, состав ших-

ты, результирующий анализ.

– Отдела логистики — запасы ферросплавов,

исторические инциденты.

Хранение накопленной статистики осуществля-

ется на Hadoop кластерах с обработкой Spark

для параллельных вычислений. Объем данных

достигает петабайт за год на крупном комбина-

те.

Модели оптимизации плавки

Регрессионные модели

Применение методов линейной регрессии и гра-

диентного бустинга (XGBoost) позволяют рас-

считать оптимальный расход ферросплавов по

входным параметрам: масса шихты, целевой %

элементов (C, Mn, Si).

Модель имеет вид:

y = f(X, θ) = ∑wi ⋅ xi + b,

где y — расход материалов, X — вектор парамет-

ров, θ — веса.

Нейросетевой подход использует модели RNN/

LSTM для последовательных данных плавки, учи-

тывающие динамику температуры. Обучены на

100 тыс. историй плавок НЛМК, точность 95%.

Снижение отходов

Модели минимизируют перерасход материалов

– Оптимизация на «печь-ковш»: экономия 10

руб./т стали, 6–7 млн руб./год.

– «Снайпер» ММК: 5% экономии, 275 млн руб./год

за счет точных рекомендаций сталевару.

В основу моделирования положена минимиза-

ция функции потерь

L = ∑(actual − predicted)2 + λ ⋅ waste,

где λ — штраф за отходы.

Сравнение моделей НЛМК и ММК

НЛМК

Модели для установок «печь-ковш» и дуговых

печей анализируют терабайты данных от АСУ

ТП/MES: состав шихты, температуры, расход

ферросплавов. Используют ML (регрессия, оп-

тимизация) на Hadoop/Spark для минимизации

расхода при соблюдении параметров. 50 задач

с потенциалом в миллиарды рублей; текущий

этап — опытные испытания с интеграцией в си-

стемы.

Таблица 1. Ключевые характеристики моделей.

Основная модель «Печь-ковш»+ комплексная «Снайпер»+ «Оптимальный чугун»

Фокус
Расход ферросплавов, свойства

сплавов
Добавки, чугун, сырье

Платформа Hadoop/Spark, ML (XGBoost?) Big Data (Hadoop), нейросети

Экономический эффект
10 руб./т стали

(~6–7 млн руб./год)

275–500 млн руб./год (5%

экономии)

Этап внедрения
Опытные испытания

(2017–2018 г.г.)

Полное внедрение, апгрейд

планирования

Партнеры Внутренние+ «Техносерв» Yandex Data Factory

Масштаб 50 задач, петабайты данных
Первый передел (80%

себестоимости)

Аспект НЛМК ММК
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ММК

«Снайпер» — Big Data + ML для рекомендаций

по добавкам ферросплавов; проверка на экспе-

риментальных плавках. Другие: «Оптимальный

чугун» с нейросетями для домны, оптимизация

сырья. Технологии Hadoop, физико-химические

модели.

НЛМК имеет больший потенциал масштаба (мил-

лиарды руб.), но меньший текущий эффект; ММК

показывает быстрые результаты на домне.

Преимущества и недостатки

НЛМК: Глубокая аналитика (5% данных исполь-

зуется), но требует мощных ресурсов. ММК: Вы-

сокая отдача от проекта «Снайпер», интеграция

с планированием (время расчета вдвое меньше).

Общее:

Оба снижают отходы на 5–10%, но ММК лидирует

по монетизации.

Сравнительный анализ результатов моделиро-

вания с использованием технологий предиктив-

ной аналитики представлен в таблице 2.

Таблица 2. Экономический эффект моделей.

НЛМК «печь-ковш» 0,1–0,5 6–7

ММК «Снайпер» 5 275

Arcelor Mittal 5–10 (CO2) Не указано

Модель Экономия, % Сумма, млн руб./год

Прогнозирование свойств сплавов

Глубокие нейросети (CNN + Dense) анализируют

спектры и микроструктуры для предсказания ме-

ханических свойств прочности и пластичности

сплавов.

Вход модели: заданный химический состав +

режимы нагрева. Выход модели: свойства по

ГОСТ. Получаемая точность прогноза составля-

ет 92–97% (на данных ВИЗ-Сталь).

Кроме того, применение цифровых двойников

на НЛМК позволяет симулировать плавку в ре-

альном времени на Big Data.

Экспериментальные результаты

Тестирование модели на производстве НЛМК-

Урал показало снижение расхода на 10 руб./т

при соблюдении параметров. ММК: RMSE < 0,5%

по % элементов. В таблице 3 представлены ста-

тистические оценки полученных моделей.

Таблица 3. Сравнение точности полученных моделей.

XGBoost 1,2 50 тыс. Spark

LSTM 0,8 100 тыс. Hadoop

«Снайпер» 0,5 Корп. хранилище Hadoop

Модель RMSE, % Данные плавок Платформа

Полученные результаты были масштабированы

на конвертеры и вельц-печи с нейросетями.

Ограничениями применения моделей являются

качество данных, а также требуемые объемы

вычислительных ресурсов. Ожидаемая окупа-

емость проекта составляет менее одного года

при эффекте 100+ млн руб.

Заключение

Big Data модели трансформируют металлургию,

снижая отходы на 5–10% и повышая точность

прогнозов. Рекомендуется внедрение на рос-

сийских комбинатах.
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