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水泥熟料烧成系统建模方法研究进展
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摘 要: 水泥熟料烧成系统模型对于理解水泥熟料煅烧过程、改进煅烧工艺、优化控制段烧状态、提高燃烧效率
至关重要.然而,水泥熟料煅烧过程机理复杂,燃烧状态不稳定,存在建模难的问题.经过学者几十年的努力,已涌
现出一大批优秀的研究成果,但仍存在一些不足和挑战.对此,针对水泥熟料烧成系统建模问题,综述国内外已有
的建模方法和技术,分析各种方法的优势及存在的问题.最后,分析并指出水泥熟料烧成系统建模领域未来的研
究方向和前景.
关键词: 水泥熟料烧成系统；建模；机理；数据驱动；混合模型
中图分类号: TP29 文献标志码: A

Review for modeling of cement clinker burning system
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Abstract: The model of the cement clinker burning system is important for understanding and optimizing the calcining
process, controlling the burning state, and improving the combustion efficiency. However, it is difficulty to model
the calcining process for its complicated mechanism and unstable burning state. In recent decades, a large number of
outstanding scientific discoveries have sprung up, but there is much room for improvement. This paper reviews the
development of modelling methods on the cement clinker burning system, and summaries the merits and demerits of
these approaches. Finally, future research directions of modeling the cement clinker burning system are suggested.
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水泥工业是我国国民经济的支柱产业, 2016年
我国水泥产量超过 24亿吨,占全球水泥产量的近
60 %[1].然而,水泥工业是高能耗产业,能源消耗占到
水泥熟料成本的65 %,与世界先进水泥生产技术相
比我国水泥综合能耗偏高,能源消耗和环境污染已成
为阻碍我国水泥工业发展的关键问题[2].优化控制水
泥生产过程,提高能源利用率,降低污染物排放是水
泥生产工业绿色健康发展的重中之重,而精确的系统
模型是实行优化控制的基础.
新型干法水泥生产工艺过程中,水泥熟料烧成系

统是将水泥生料在高温条件下煅烧成水泥熟料的热

工系统,是能源消耗和污染物产生的主要场所,其工
作状态直接决定了水泥熟料的质量、产量、能耗及污

染物排放.因此,建立精确的水泥熟料烧成系统模型

是实现水泥熟料煅烧过程优化控制的关键环节.然
而,水泥熟料煅烧过程物理化学反应复杂,既有煤粉
燃烧释放的热量,又有物料发生化学反应吸收的热
量,同时又有物料和热风间热量的交换,涉及变量多,
且变量之间呈现耦合性、大滞后性和强非线性,同时
伴有旋流、回流等复杂流场,存在建模难的问题.

针对水泥熟料烧成系统建模问题,国内外学者进
行了大量的相关研究,取得了一定的研究成果,但仍
然存在问题与挑战[3-4].本文针对水泥熟料烧成系统
建模问题,综述国内外已有的建模方法和技术,分析
各种方法的优势及存在的问题,探讨该领域未来的研
究方向和前景.

1 水泥熟料烧成系统

水泥生产过程是典型的流程工业过程,要经过
“二磨一烧”,即生料磨、水泥熟料烧成系统和水泥
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磨,其中水泥熟料烧成系统是将水泥生料在高温条件
下烧成水泥熟料的热工系统.新型干法水泥熟料烧
成系统 (如图1)由悬浮预热器、分解炉、回转窑、篦
冷机4组设备组成,是目前世界上应用最为广泛的水
泥生产工艺.系统中生料颗粒与高热气体呈反方向
运动,形成一种悬浮式的逆流热交换,并进行复杂的
物理化学反应.生料颗粒首先进入悬浮预热器,与来
自分解炉的高温气体进行热交换以达到预热目的,
预热后的物料温度可达750∼ 800 ℃,而后进入分解
炉;分解炉是高温气固多相反应器,占燃煤总量的约
60 %,在燃煤及来自篦冷机和回转窑高温气体的作用
下,炉内温度一般在890 ℃左右,预热后的生料颗粒
在炉内进一步受热以实现部分煅烧分解,分解率一般
控制在90 %∼ 95 %,然后由窑尾进入回转窑;回转窑
是一个微倾的回转圆筒设备,在重力的作用下物料颗
粒向窑头缓慢运动,在燃煤及来自篦冷机高温气体的
作用下,窑内温度可达1 300 ℃,部分分解的物料颗粒
在高温环境中继续分解、煅烧、融化,发生剧烈的物
理化学反应,形成熟料;最后,高温熟料由窑头进入篦
冷机,迅速与冷空气进行热交换,快速降温,同时被加
热的空气分别作为二次风和三次风进入回转窑和分

解炉.水泥熟料烧成系统内存在气固两相流,物理化
学反应复杂,同时伴有旋流、回流等复杂流场,精确的
系统模型难以建立.
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图 1 水泥熟料烧成系统

2 水泥熟料烧成系统建模方法

2.1 机理模型

机理模型是指,根据水泥熟料煅烧过程的物理化
学反应机理,基于物料平衡及能量守恒定律建立系统
各参量间的数学关系,从而为水泥熟料烧成系统的工
艺优化及控制参量提取奠定基础[5].如图2所示,水
泥熟料煅烧过程物料输入一般包括燃料量、生料量、

入窑回灰量、输入空气量等,物料输出包括出篦冷机
熟料量、预热器出口废气量、预热器出口飞灰量、篦

冷机排出空气量等;系统输入热量包括燃料燃烧热、
生料中可燃物质燃烧热、入窑回灰显热、输入空气显

热等,输出热量包括熟料形成耗热、蒸发生料中水分
耗热、预热器出口废气显热、飞灰脱水及碳酸盐分解

耗热等.水泥熟料煅烧物理化学反应过程复杂,主要
有物料运动、气相流动、燃料燃烧、碳酸盐分解、熟料

形成等.理解水泥熟料煅烧过程中的物理化学反应,
遵循物料平衡及能量守恒原则是建立机理模型的先

决条件.
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图 2 物料平衡与能量守恒

2.1.1 数学模型

一维数学模型借助于微分方程和代数方程等数

学工具描述水泥熟料煅烧过程中相关的物理化学反

应,是目前应用研究最为广泛的一类机理模型[6],包
括热传递模型[7-9]、料床运动模型[10-12]、煤粉燃烧模

型[13-15]、熔体形成模型[16]等. Hanein等[17]基于物料

平衡及能量守恒定律构建了水泥窑一维热模型,该
模型能够预测窑内轴向上温度变化曲线; Wang等[18]

基于回转窑内的物料和能量平衡及非线性偏微分方

程,在合理的假设条件下,构建了水泥回转窑动态模
型; Shahin等[19]和Liu等[20]基于能量守恒定律及化

学反应机理建立了水泥熟料烧成系统一维煅烧机理

模型,包括预热分解器、水泥窑及篦冷机,并基于所构
建模型进行了系统热能分析.尽管一维数学模型计
算成本低,便于理论分析及应用,但忽略了回转窑内
气体、煤粉等相关参量在径向和周向上的差异,只考
虑在轴向上的变化,无法描述回转窑内煤粉的多相旋
流与燃烧.

2.1.2 仿真模型

仿真模型借助于计算机和数学模型模拟水泥

熟料煅烧过程,从而实现水泥熟料烧成系统三维模
拟.计算流体力学(CFD)通过计算软件和数值计算对
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流体力学问题进行模拟和分析,是水泥熟料烧成系统
仿真建模的重要工具[21-22].文献[23]和文献[24]基于
湍流模型、P-1辐射模型等机理模型,采用CFD方法
模拟煤粉燃烧,对水泥熟料烧成系统NOx的排放特
性及影响因素进行了分析研究.文献 [25]对煤粉燃
烧的回转窑进行了CFD三维建模与仿真,对温度、挥
发物和煤粉颗粒大小进行了预测.文献 [26]通过求
解质量、动量及热量守恒方程,基于CFD模拟水泥分
解炉内原材料煅烧及煤粉燃烧过程,包括湍流场、温
度场及反应物浓度,分析了燃料量、三次风量及炉壁
隔热层对石灰石分解率的影响.仿真模型能够更好
地模拟回转窑内煤粉多相旋流、煤粉燃烧及热传递

过程[27],但不便于进行大量变参数和变工况的计算.
机理模型的最大优点在于它具有明确的物理意

义,但在实际应用中由于水泥熟料煅烧机理复杂,某
些物理化学反应机理尚不完全清楚,煅烧过程既有煤
粉燃烧释放的热量,又有物料发生化学反应吸收的热
量,同时还有物料与热风间热量的交换,涉及变量多,
且变量之间呈现耦合性、大滞后性和强非线性,很难
依据热传导和热力学公式建立水泥熟料烧成系统的

精确数学表达式.另外,水泥熟料烧成系统机理建模
简化假设过多,过程比较繁琐,模型参数难以确定,导
致上述机理模型往往与实际水泥熟料煅烧过程存在

较大的差距,难以真实反映出系统特性[28].随着测量
仪器仪表及测量技术的发展,大量涉及生产过程特
点、设备、质量和能源的历史数据变得易于获取,数
据驱动建模方法越来越受到工业企业和科研工作者

的青睐[29-30].

2.2 数据驱动模型

图 3 数据驱动模型设计过程

数据驱动模型,又称黑箱模型,根据水泥熟料煅

烧过程的历史及在线数据,描述水泥熟料烧成系统输

入输出关系.与机理模型不同,数据驱动模型只关注

模型的输入和输出.如图3所示,数据驱动模型设计

过程一般包括数据采集与预处理、特征变量及样本

选择、模型建立、模型应用及模型维护几个环节.模

型建立是数据驱动建模的核心环节,常见的数据驱动

建模方法有统计分析模型、神经网络模型、支持向量

机模型和模糊推理系统模型等.

2.2.1 多变量统计模型

多变量统计分析是一种典型的预测性建模技术,

是数据驱动建模的重要方法之一,包括主成分分析、

回归分析、随机过程、相关性分析等[31]. Bakdi等[32]

基于主成分分析及自适应阈值策略构建了水泥回转

窑故障诊断模型; Moses等[33]针对水泥熟料烧成质

量检测问题,设计了8个输入变量的二阶回归模型;

Lin等[34]基于偏最小二乘方法设计水泥窑NOx浓

度软测量模型; Minchala等[35]基于马尔科夫链统计

模型模拟水泥磨回路,实现了水泥磨的闭环预测控

制.水泥熟料烧成系统是一个多变量强耦合系统,多

变量统计模型最大的优势在于降低了模型复杂度,但

缺乏对水泥熟料煅烧过程的非线性和动态特性的描

述.

2.2.2 神经网络模型

人工神经网络是基于模仿大脑神经网络结构

和功能而构建的一种信息处理系统,具有非常强的
非线性拟合能力,适合复杂工业过程建模与控制[36].
Ahmadi等[37]针对动态非线性系统辨识问题提出了

正弦粗糙神经网络模型,并用于模拟辨识水泥熟料
烧成系统,取得了很好的辨识效果; Pani等[38]分别基

于BP、RBF及回归神经网络模拟水泥熟料煅烧过
程,利用4个生料组分及5个回转窑操作变量预测水
泥熟料烧成特征; Gabriel等[39]基于极限学习机神经

网络构建水泥窑NOx释放特性模型,分析了窑内影
响NOx排放浓度的因素; Li等[40]提出了水泥熟料煅

烧过程去相关神经网络集成模型以预测水泥熟料烧

成质量;周晓杰等[41]将视皮层认知计算理论与深度

学习方法应用于回转窑烧结工况识别问题研究; Ma
等[42]基于量子神经网络研究循环流化床锅炉NOx
释放特性建模问题.水泥熟料烧成系统神经网络模
型能够较好地模拟水泥生料煅烧的非线性过程,但其
最大的问题在于容易陷入局部极小点,网络结构难以
确定,且对于样本的质量和数量要求较高.



2044 控 制 与 决 策 第34卷

2.2.3 支持向量机模型

支持向量机是以统计理论及结构风险最小化理

论为基础的小样本学习方法,在解决非线性和高维模
式识别问题中表现出许多特有优势. Qiao等[43]基于

偏最小二乘支持向量机模拟水泥熟料煅烧过程,并成
功预测了生料分解率;赵朋程等[44]提出多核最小二

乘支持向量机模型,用于预测水泥熟料中游离钙的含
量;王芬等[45]基于最小二乘支持向量机构建水泥熟

料烧成带温度模型,能够根据工况及窑头喷煤量预测
烧成带温度.针对水泥熟料烧成过程数据异常及缺
失问题, Qiao等[46]基于最小二乘支持向量机及递归

固定记忆主成分分析建立软测量模型以预测煅烧温

度.支持向量机对于样本数量要求不高,但对于处理
水泥熟料煅烧过程中的不确定性问题略显能力不足.
2.2.4 模糊推理系统模型

模糊推理系统适于表征模糊的经验和知识,对于
处理建模对象的不确定性效果明显. Sharifi等[47]基

于分层模糊推理系统构建了 5输入 4输出的水泥回
转窑数据驱动模型; Ammiche等[48]基于滑动窗及模

糊逻辑设计水泥回转窑故障诊断模型; Guo等[49]针

对水泥窑煅烧系统建模问题,提出了变增益模糊自回
归各态历经 (ARX)模型.针对水泥熟料煅烧异常工
况检测问题,文献 [50]和文献 [51]基于局部线性模糊
推理系统建立水泥窑模型.然而模糊系统自学习及
自适应能力不强,难以适应水泥熟料煅烧过程工况变
化频繁的特点.
单一模式数据驱动方法对水泥熟料烧成系统进

行分析与建模,取得了较好的建模效果.但任何一个
建模方法都有它不足的方面,单一模式数据驱动方法
难以适应水泥熟料煅烧过程大时滞、强耦合、物化反

应复杂及工况变化频繁等特点,建模精度有待进一步
提高.

2.3 混合模型

混合模型通过将多个模型或算法有机结合,集成
各建模方法的优点,弥补单一模型的缺陷,以提高模
型的建模精度与泛化能力,已经广泛用于解决复杂流
程工业过程建模问题[52].
2.3.1 机理与数据驱动混合模型

由于假设过多,机理模型与实际系统存在一定差
距,而数据驱动方法在描述输入输出非线性关系方面
具有明显优势, 但在先验知识处理、计算复杂度等方
面仍然存在局限性,机理与数据驱动混合模型是一种
有益的尝试. And等[53]将火焰监测传感器数据与燃

料燃烧模型相结合,基于回转窑内火焰形状和温度等

信息预测熟料烧成质量; Cai[54]结合聚类算法与自适

应神经模糊推理系统构建了回转窑煅烧过程混合模

型.机理模型与数据驱动方法相结合是解决机理模
型参数难以辨识的有效方法之一. Wang等[55]针对回

转窑干燥过程提出混杂建模方法,基于机理数学模型
模拟回转窑轴向特征,利用模糊支持向量机估计机理
模型关键参数; Qiao等[56]利用T-S模糊方法及径向
基函数辨识水泥熟料烧成系统机理模型参数,设计了
水泥熟料烧成系统混合模型.
2.3.2 数据处理与智能模型混合

数据处理方法与智能模型相结合是一种比较简

单的混合建模方式.针对水泥熟料烧成系统过程变
量实测数据分散而导致系统输入输出时间不对齐问

题, Lima等[57]基于时间序列趋势周期分解算法及多

层感知器神经网络提出了水泥熟料烧成系统趋势建

模方法; Pani等[58]针对水泥熟料煅烧过程数据失真

问题,采用多变量统计方法剔除异常数据,结合T-S
模糊推理系统,建立水泥熟料烧成质量软测量模型,
实现了水泥熟料煅烧过程中对煅烧质量的实时监

测; Sharfi等[59]采用小波投影方法对水泥熟料煅烧过

程数据进行降维,以降低模糊推理系统的结构复杂
度,提出小波投影模糊推理系统预测模型,实现了对
预热器及窑口温度的预测; Li等[60]利用核偏最小二

乘方法提取水泥熟料煅烧过程及煅烧火焰的关键特

征,基于随机权前馈神经网络预测烧成带游离钙含
量.
2.3.3 智能优化与智能模型混合

数据驱动模型参数优化对模型精度影响较大,通
常以减小模型误差为目标.智能优化算法是模型参
数优化的有效方法之一. Kadri等[61]基于二值蚁群算

法及支持向量机设计了水泥熟料煅烧过程故障诊断

模型; Zhang等[62]采用3层前馈神经网络建立水泥预
分解炉NOx排放量与操作变量间的关系模型,利用
遗传算法优化模型输入,以获取最优的操作变量设定
值; Wu等[63]基于最小二乘支持向量机构建水泥回转

窑模型,利用粒子群算法优化模型核函数.
2.3.4 多智能模型混合

由于水泥熟料煅烧过程复杂多变,人们进行了多
模型 (算法)混合建模方法研究. Tian等[64]基于核主

成分分析、最小二乘支持向量机及粒子群算法,提出
了多模型融合建模方法,对回转窑煅烧区温度进行预
测;王孝红等[65]基于ART-2神经网络、模糊方法及专
家系统对水泥回转窑进行建模研究,提出了回转窑窑
头工况识别方法.
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混合模型扬长避短,提高了水泥烧成系统的建模
精度,是该领域未来研究的主要方向之一.但水泥熟
料煅烧过程流程长,工况变化频繁,上述模型仍存在
以下几个问题: 1)结构及参数固定,难以适应水泥熟
料烧成系统的多变工况; 2)静态非线性映射,难以模
拟水泥熟料烧成系统时滞动态特性,与实际系统存在
较大差异; 3)水泥熟料煅烧过程流程长,具有明显的
阶段级联特性,各阶段既相对独立又相互耦合,上述
模型难以模拟水泥熟料煅烧过程的级联特性.

3 结 论

水泥熟料烧成系统是典型的热工系统,物理化学
反应复杂,运行工况不稳定,具有强耦合性、大滞后性
和强非线性等特点,存在建模难的问题.对此,国内外
众多学者经过近几十年的努力取得了一定的研究成

果,但仍有很长的路要走.本文基于水泥熟料煅烧过
程特点以及研究现状给出以下几点研究展望.

1) 研究多模型组合优化建模方法.在水泥熟料
煅烧过程中,物料流与气流相向运动贯穿于生料预
热、生料分解及熟料煅烧多个阶段,各阶段既相对独
立又相互影响,在不同阶段机理不尽相同,单一模型
难以模拟水泥熟料煅烧的整个过程.基于水泥熟料
煅烧过程机理,分阶段建立数学模型,优化模型组合,
以模拟水泥熟料煅烧过程的阶段特性.

2) 建立多维度数学模型.水泥熟料煅烧过程是
典型的流程工业过程,表征过程的主要参数如温度、
气体浓度、生料分解率、热交换率等具有时空分布特

性及不均匀性,传统的一维数学模型不能反映系统参
数的分布特性.多维度数学模型能够更好地反映水
泥熟料烧成系统参数的分布特性,描述水泥熟料煅烧
过程的动力学特性.

3) 研究水泥熟料煅烧过程智能建模方法.水泥
熟料煅烧过程具有很强的连续性,对快速性和协调性
要求高,特别是风、煤、料之间的协调关系,必须实时
监控调整工艺参数.智能系统模型能够自适应、自学
习、自动调整模型结构及参数,实时响应物理系统,适
应水泥熟料煅烧过程的动态变化.

4) 研究基于水泥熟料煅烧过程大数据的建模方
法.水泥熟料煅烧过程物理化学反应复杂,难以建立
精确的数学模型.随着传感器技术、计算机技术、通
信技术、物联网、数据存储等技术的发展, 水泥熟料
煅烧过程产生并存储了大容量数据,而这些大数据中
蕴含着大量的系统信息.但工业大数据具有采样不
规则性、多时空时序性、强噪声混杂性,传统的数据
驱动建模方法难以适应.如何利用水泥熟料煅烧过

程的大数据建立系统模型是一个可行的研究方向.
5) 研究基于知识、数据、机理的智能混合建模

方法.水泥熟料煅烧过程部分机理尚不完全清楚,机
理模型精度不足.水泥熟料煅烧过程存在诸多不确
定因素,致使工况变化频繁、关键数据缺失等情况发
生,严重影响数据驱动模型的可靠性.专家知识可以
增强机理建模和数据驱动模型的可靠性.综合利用
反应机理、操作经验和过程大数据建立智能混合模

型,能够进一步提高建模精度与可靠性.
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