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В статье представлены результаты проведенного авторами статистического анализа зависимости показате-
лей качества металлургического кокса от характеристик шихты. Предложена нейросетевая модель, позволяю-
щая как осуществить прогноз характеристик кокса, так и подобрать состав шихты из имеющихся углей для по-
лучения кокса требуемого качества. Описаны особенности программной реализации предложенной нейросете-
вой модели. 

The paper presents the results of the statistical analysis of the influence of coal concentrates mixture characteristics 
on metallurgical coke quality. The authors provide a neural network model, which allows forecasting coke characteris-
tics. It helps to choose the mixture composition to obtain  quality coke. The features of  software implementation of the 
proposed neural network model are described. 
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Строительство домов, машин, различной техники 
и механизмов требует огромных затрат твердых ме-
таллов – стали и чугуна. Металлы в природе, как пра-
вило, встречаются не в чистом, самородном состоя-
нии, а в виде химических соединений. Чтобы добыть 
чистые металлы из руд, их подвергают соответст-
вующей обработке. Кокс – главное топливо при вы-
плавке чугуна в доменных печах. Он также использу-
ется в производстве теплоизоляционных материалов, 
в цветной металлургии и т. д. Одной из главных задач 
коксохимической промышленности является кон-
троль и повышение качества получаемого кокса. Ка-
чественные характеристики кокса напрямую зависят 
от характеристик шихты (обогащенное рудное сырье 
с топливом – углем), из которой он изготавливается, а 
также от печи, в которой запекается шихта. Шихта 
имеет восемь основных параметров:  

1) Vt – объемная доля витринита;  
2) OK – содержание фюзенизированных компо-

нентов;  
3) Ad – зольность на сухое состояние;  
4) Vdaf – выход летучих веществ на сухое беззоль-

ное состояние;  
5) ПК – пористость;  
6) Iв – объемная доля интернита,  
7) R0 – показатель отражения витринита;  
8) W – влажность гигроскопическая.  
Кокс же характеризуется двумя показателями: 

1) CRI (Coke Reactivity Index) – индексом реакцион-
ной способности и 2) CSR (Coke Strength after 
Reaction) – индексом прочности кокса после взаимо-
действия. Несмотря на то, что производство кокса 
было изобретено еще в XVII веке, единой формулы 
расчёта его показателей на основе характеристик 
шихты до сих пор не существует. 
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Рис. 1. Линейная корреляция CRI и CSR 
 
Статистический анализ 
Для построения такой формулы была предприня-

та попытка использования классических методов ста-
тистического анализа. На коксохимическом предпри-
ятии г. Кемерово для этой цели были собраны стати-
стические данные, позволившие выполнить предвари-
тельный анализ. Для оценки степени влияния кон-
кретной коксовой батареи на конечный результат к 
восьми вышеперечисленным числовым параметрам 
шихты была добавлена девятая качественная характе-
ристика – название или номер батареи. Анализ прово-
дился на выборке объемом в 112 наблюдений, 66 из 
которых были неполными. 

Вопросы взаимозависимости параметров кокса 
неоднократно обсуждались в современных исследо-
ваниях [2 – 4; 15; 17]. Для выявления степени взаимо-
связи показателей качества металлургического кокса 
(CRI и CSR) был проведён корреляционный анализ. В 
качестве программного инструментария для анализа 
был использован пакет Statistiсa версии 10 [12]. Вы-
численный коэффициент корреляции получился дос-
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таточно высоким R = 0,97. Построенная линия регрес-
сии CSR = 113,43 – 1,77 CRI приведена на рис. 1. 

Парная корреляция между характеристиками 
шихты и показателями качества металлургического 
кокса (таблица 1) была рассчитана без учета влияния 
коксовой батареи (ее номера), так как этот показатель 
представлен не в интервальной шкале, а в шкале на-
именований (номиналов). Для первых пяти характе-
ристик подтверждается гипотеза о незначительной 
корреляции. Наличие высокой корреляции с тремя 
последними характеристиками (Iв, R0, W) хорошо ил-
люстрируется графически (рис. 2 – 4). Из графиков 
видно, что связь между характеристиками шихты и 
индексом реакционной способности кокса CRI носит 
ярко выраженный нелинейных характер. Аналогич-
ные результаты получены и для CSR – индекса проч-
ности кокса после взаимодействия. 

 
Таблица 1 

Коэффициенты парной корреляции R  
между характеристиками шихты  
и показателями качества кокса 

 
Кокс 

Шихта 
CRI CSR 

Vt -0,05 0,07 
ОК 0,07 -0,10 
Ad -0,23 0,27 
Vdaf  0,21 -0,25 
ПК -0,35 0,41 
Iв -0,52 0,53 
R0 -0,52 0,53 
W 0,51 -0,56 

 
Степень влияния условий коксования (коксовой 

батареи) на показатели качества металлургического 
кокса была оценена с помощью дискриминантного 
анализа. С этой целью была построена матрица клас-
сификаций (таблица 2). Анализ результатов показал, 
что третья батарея определяется в 88,23 % случаев, 
пятая – в 37,50 %, а шестая – в 65,21 %. 

 
Таблица 2 

Матрица классификаций для определения  
номера батареи по значениям CRI и CSR 

 
Эта-
лонная 
батарея 

Верных  
определе-
ний, % 

Классифицирован-
ная батарея 

№ 3 № 5 № 6 
№ 3 88,24 15 1 1 
№ 5 37,50 5 6 5 
№ 6 69,23 1 3 9 
Итого 65,22 21 10 15 

 

CRI = -0,17 Iв + 44,82
R² = 0,27
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Рис. 2. Линейная корреляция CRI и Iв 
 

CRI = -55,42 R0 + 89,31
R² = 0,27
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Рис. 3. Линейная корреляция CRI и R0 
 

CRI = 2,79 W + 10,23
R² = 0,26
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Рис. 4. Линейная корреляция CRI и W 

 
Каждая из коксовых батарей определяет свой, ха-

рактерный для нее, диапазон значений CRI и CSR (рис. 
5 – 6). Диаграммы изменения характеристик CRI и CSR 
для каждой батареи на рис. 5 – 6 представлены в виде 
свечей, где точками обозначены медианные значения, 
прямоугольниками – нижние (25 %) и верхние (75 %) 
значения квартилей, отрезком – разброс (минимальные 
и максимальные значения). 

При этом монотонность полученных зависимостей 
(рис. 5 – 6) указывает на возможность успешного ис-
пользования ранговой корреляции. Вычисленный ко-
эффициент ранговой корреляции Спирмена между но-
мером коксовой батареи и показателем CRI получился 
равным 0,67. Просматривается наличие умеренной свя-
зи [1], но количественно установить степень этой связи 
не представляется возможным, так как один показатель 
измерен в шкале категорий (номер коксовой батареи), а 
второй – в интервальной шкале (индекс реакционной 
способности CRI). 
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Рис. 5. Зависимость CRI от условий коксования 
 
 

 
Рис. 6. Зависимость CSR от условий коксования 

 
 

Для анализа связи между характеристиками ших-
ты (независимые переменные) и индексом реакцион-
ной способности кокса (зависимая переменная) было 
построено уравнение множественной линейной рег-
рессии (таблицы 3 – 4). Уравнение, построенное по 
результатам регрессионного анализа (таблица 4), объ-
ясняет 45,6 % вариации зависимой переменной. Зна-
чение коэффициента детерминации R2 = 0,456 доста-
точно велико (R = 0,675, то есть 67,5 % всей изменчи-
вости объясняется параметрами модели, в которой не 
учтено влияние коксовой батареи). В таблице 3 пред-
ставлены рассчитанные значения коэффициентов де-
терминации. Это доля дисперсии зависимой перемен-
ной, объясняемая рассматриваемой моделью, то есть 

независимыми переменными. Хотя в модели и не уч-
тено влияние коксовых батарей, но из таблицы 3 вид-
но, что большая часть дисперсий индекса реакцион-
ной способности и индекса прочности кокса после 
взаимодействия объяснима перечисленными в ней 
параметрами шихты. Таким образом, проведенный 
анализ показал, что прогноз качественных характери-
стик металлургического кокса на основе параметров 
запекаемой шихты с помощью классических методов 
математической статистики представляется весьма 
затруднительной процедурой. 
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Таблица 3 
Множественная регрессия 

 

 
Остаточная 
дисперсия 

Коэффициент  
детерминации 

CRI 0,068 0,932 
CSR 0,068 0,932 
OK 0,981 0,019 
Ad 0,913 0,087 
Vdaf 0,921 0,079 
Iв 0,716 0,284 
R0 0,715 0,285 
ПК 0,789 0,211 
W 0,662 0,338 

 
Нейронная сеть 
Искусственные нейронные сети – набор математи-

ческих и алгоритмических методов для решения широ-
кого круга задач [8 – 11; 13 – 14]. Любая нейронная 
сеть представляет собой совокупность элементов (ис-
кусственных нейронов), связанных между собой си-
наптическими соединениями (весами). Принцип рабо-
ты нейронной сети заключается в преобразовании 
входных сигналов, в результате чего изменяется внут-
реннее состояние сети и формируются выходные зна-
чения. 

В основу разработанной программы для прогно-
зирования показателей качества металлургического 
кокса положена авторская топология нейронной сети, 
основанная на сети Ворда. Топология последней ха-
рактеризуется тем, что внутренние (скрытые слои) 
нейронов разбиты на блоки с разными активацион-
ными функциями. Модификация заключалась в том, 
что каждый нейрон скрытого слоя был представлен 
группой, состоящей из пяти простых нейронов с раз-
ными передаточными функциями, разными парамет-
рами функций и своими весовыми коэффициентами. 
Входной слой имеет 11 нейронов, выходной – 2. Чис-
ло скрытых слоев и количество нейронов в каждом из 
них устанавливается пользователем. 

Значение передаточной функции составного ней-
рона, определяющей нелинейное преобразование, 

вычисляется как сумма значений передаточных функ-
ций простых нейронов. В качестве передаточных 
функций простых нейронов используются следую-
щие: логистическая; тождественная; гиперболическая; 
экспоненциальная; синусоидальная.  

Предложенная нейронная сеть реализована в виде 
программного продукта, созданного на платформе 
.NET 4.5, язык программирования – C#. Диаграмма 
классов программного инструментария представлена 
на рис. 7. 

Поскольку алгоритм обратного распространения 
ошибки не предполагает изменения параметров пере-
даточных функций, то для обучения сети был исполь-
зован стохастический метод [16], в котором выпол-
няются случайные изменения величин весов и харак-
теристик передаточных функций составных нейронов 
[6 – 7]. При этом изменения, ведущие к улучшениям, 
сохраняются. Сохранение улучшающих изменений 
реализовано с помощью генетического алгоритма 
следующим образом. Изначально генерируется мас-
сив нейронных сетей. Каждая из полученных сетей 
дублируется в количестве 10 экземпляров. Все сгене-
рированные сети («потомки») обучаются стохастиче-
ским методом. Работа каждой сети на основе эмпири-
ческих данных оценивается по среднеквадратическо-
му отклонению результатов прогнозирования показа-
телей качества металлургического кокса. Из них от-
бираются лучшие, которые затем и становятся «роди-
телями» для генерации новой выборки.  

Для исследования зависимости качества прогноза и 
времени обучения от топологии сети было проведено 
пробное обучение в 10000 эпох. При этом анализиро-
вались результаты работы двух версий программного 
продукта (таблица 5), в одной из которых были реали-
зованы последовательные вычисления, в другой – па-
раллельные. На основе анализа этих результатов полу-
чено, что значительный прирост производительности 
из-за распараллеливания вычислений наблюдается при 
значительном увеличении количества нейронов в от-
дельном слое и не зависит от количества слоёв. 

 

Таблица 4 
Параметры уравнения множественной линейной регрессии 

 
 Значения оценок  

неизвестных  
коэффициентов  

регрессии 

Стандартные 
ошибки оценки 
коэффициентов 

Значение статистики  
Стьюдента для проверки гипо-

тезы о нулевом значении  
коэффициента 

Уровень значи-
мости приня-
тия этой 
 гипотезы 

Свобод. 
член 

54,60 117,24 0,47 0,64 

Vt 0,30 1,23 0,24 0,81 
ОК 0,45 1,26 0,35 0,73 
Ad -1,32 1,64 -0,80 0,43 
Vdaf -0,26 0,90 -0,29 0,78 
Iв -0,08 0,06 -1,39 0,17 
R0 -34,14 21,11 -1,62 0,11 
ПК 0,27 0,43 -0,63 0,53 
W 1,11 1,02 1,09 0,28 
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Рис. 7. Диаграмма классов 

 
 

Таблица 5 
Результаты работы сетей разного размера 

 
Количество, 

шт. 
Время  

обучения, с 
Ошибка прогноза, 

%

С
ло
ёв

 

Н
ей
ро
н
ов

 

П
ос
ле
до
ва

-
т
ел
ьн
о 

П
ар
ал
ле
ль
но

 

C
R

I 

C
S

R
 

1 1 7 10 22 15
2 22 1055 400 11 10
7 7 701 256 12 15
22 2 429 388 20 14

 

 
 

Рис. 8. Результаты прогноза показателей  
качества металлургического кокса 

 
В результате проведения вычислительных экспери-

ментов было получено, что лучшее соотношение точно-
сти прогноза показателей качества кокса и времени обу-
чения нейронной сети достигается при 3 скрытых слоях 
и 15 нейронах в каждом из них (рис. 8). В результате 
работы нейронной сети, обученной в течение 24 часов, 
средняя относительная ошибка прогноза показателей 
составила 9 % и 7 % для CRI и CSR соответственно.  

Обученная нейронная сеть позволяет проводить 
прогноз показателей качества металлургического кок-

са на основе вводимых характеристик шихты (рис. 9). 
Изменяя характеристики шихты и условия ее запека-
ния (номер коксовой батареи), можно оценить качест-
во изготовляемого кокса.  

Полученная обученная нейронная сеть позволяет 
осуществить подбор угольной смеси (рис. 10). Уголь-
ная смесь может быть подобрана как для достижения 
требуемых характеристик шихты, так и показателей 
качества металлургического кокса. Смесь подбирает-
ся из состава автоматизированной базы данных 
имеющихся в наличии углей. В результате работы 
программа предоставляется процентное соотношение 
углей в составе возможной смеси. Подбор смеси так-
же реализован с использованием генетического алго-
ритма. Программа [5] генерирует набор возможных 
вариантов угольных смесей и оценивает каждую из 
них, оставляя лучшие. Затем каждый вариант подвер-
гается изменению с целью улучшения качества смеси. 
Из числа полученных отбираются лучшие, и процесс 
повторяется до достижения приемлемых расхождений 
между заданными и получаемыми характеристиками. 

 

  
 

Рис. 9. Окно ввода характеристик шихты и вывода 
результатов прогноза показателей качества кокса 
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Рис. 10. Форма подбора состава угольной смеси 
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 Рис. 11. Зависимость прироста  
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программы от количества ядер 
 

Особенности программной реализации 
Нейронные сети являются идеальным объектом 

для реализации параллельных вычислений из-за обособ-
ленности каждого нейрона. Для ускорения обучения 
сетей в программном продукте были использованы воз-
можности платформы .Net 4.5. Все слои обрабатываются 
последовательно, начиная с первого. Внутри каждого 
слоя нейроны обсчитываются параллельно. Время одной 
эпохи уменьшилось в 2,7 раза (таблица 5) – пропорцио-
нально количеству потоков процессора (использовался 
двухядерный процессор Intel Core i5-2410M с техноло-
гией Hyper-threading, видеокарта NVidia GeForce 
GT520M). Согласно закону Амдала ускорение, которое 
может быть получено на вычислительной системе из p 
процессоров, по сравнению с однопроцессорным реше-
нием не будет превышать величины  

1
,

1pS

p





 

где Sp – максимальное теоретическое ускорение,  
 – объём вычислений, которые могу быть получен-
ные только последовательно, p – количество процес-
соров (потоков). В результате подстановки в эту фор-
мулу значений Sp = 2,7 и p = 4 получается  = 0,16. То 
есть теоретический объём вычислений, которые мож-
но осуществить параллельно в рассматриваемой зада-
че, равняется 84 %.  

Для увеличения скорости вычислений планируется 
реализация программного продукта на более мощном 
компьютере с применением GPGPU – техники исполь-
зования графического процессора видеокарты. Значе-
ние величины производительности флопс (FLOPS от 
англ. FLoating-point Operations Per Second – количест-
во операций с плавающей точкой в секунду) GPU от-
носительно CPU на планируемом компьютере более 
чем в 15 раз больше (77,76 гигафлопс против 5 гигаф-
лопс), а количество ядер CUDA составляет 48 штук. 
Это теоретически должно привести к увеличению ско-
рости обучения нейронной сети в 5,5 (в сравнении с 
однопроцессорной системой) и двукратному увеличе-
нию по отношению к реализованному решению 
(рис. 11). 

Увеличение скорости работы программного про-
дукта откроет новые возможности для повышения 
качества прогнозирования показателей качества ме-
таллургического кокса за счет увеличения размера 
нейронной сети и подбора более сложной передаточ-
ной функции составного нейрона. Для достижения 
более высокого прироста производительности при 
многопоточных вычислениях ведется работа над оп-
тимизацией исходного кода программы. 
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