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铅锌烧结过程智能集成优化控制技术
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摘　要: 针对复杂的铅锌烧结过程,提出了基于神经网络和模糊专家规则模型的自学习模糊专家控制方法进行状态

参数优化,基于神经网络模型的模糊 C 均值聚类搜索混沌遗传算法进行综合指标参数优化. 智能集成优化控制技术

具有高效性和实用性,有效地抑制了工况波动,提高了烧结矿产量和质量,取得了较好的工业控制效果.
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1　引　　言
　　铅锌密闭鼓风烧结具有强非线性、强耦合性、不

确定性、时变时滞性、多约束、多输入多输出等特点,

其过程建模及优化控制技术受到国内外学者的高度

重视.

　　模糊控制、专家系统、人工神经网络等智能技

术,在烧结过程建模及优化控制中取得了一定的应

用效果, 其中以专家系统的工业应用效果最为突

出[1～ 3 ]. 密闭鼓风烧结工艺与吸风烧结工艺差异很

大,一些关键的状态参数和指标参数无法获得,目前

对于密闭鼓风烧结过程的建模与优化控制的研究还

处于起步阶段[4 ].

　　针对复杂铅锌密闭鼓风烧结过程,单纯采用传

统的 P ID、自适应、模糊控制、专家系统或现代控制

理论方法很难达到满意的控制效果,需要引入新的

优化控制技术. 本文提出了基于智能模型的集成优

化控制技术,首先建立了变系数模糊集成神经网络

透气性状态预测模型和模糊专家规则烧穿点位置预

测模型,采用自学习模糊专家控制器进行状态优化

参数控制; 然后建立了多神经网络烧结矿产量和化
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学成分预测模型,采用模糊C 均值聚类搜索混沌遗

传算法进行综合指标参数控制,并对优化结果进行

协调. 本文提出的智能集成优化控制技术具有高效

性和实用性,在工业过程中取得了较好的应用效果.

2　智能优化控制技术结构
　　从过程控制角度看,铅锌烧结生产的目的是通

过调整原料参数、操作参数和设备参数,使指标参数

和状态参数达到最优. 指标参数主要包括烧结矿的

产量和质量指标. 质量指标包括化学成分、物理性能

和冶金性能 3个方面. 化学成分中需要严格控制烧

结矿的含铅量和含硫量,物理性能和冶金性能很少

列入日常检验项目. 状态参数主要包括透气性状态

和热状态 (主要是烧穿点位置). 综上分析,可将铅锌

密闭鼓风烧结过程控制分为状态参数 (透气性、烧穿

点)控制和综合指标参数 (烧结矿产量、含铅量、含硫

量)控制两部分.

　　通过对铅锌烧结过程进行分析可知,状态参数

优化与综合指标参数优化的方向应是一致的,但在

实际优化操作过程中,很难保证二者在调整参数上

的一致性,因此需要采用协调策略进行综合. 铅锌烧

结过程操作优化控制原理如图 1所示.

图 1　铅锌烧结过程智能优化控制原理

3　烧结过程状态优化
　　烧结过程透气性状态与热状态密切相关,是影

响烧结矿产量和质量指标的重要因素. 透气性指数

和烧穿点位置无法直接检测, 需要寻求合适的计算

公式和判断方法建立对应的预测模型.

3. 1　透气性预测模型

　　透气性从气体动力学的角度反映出烧结过程

的好坏,可采用V o ice公式[3 ] 进行计算. 本文在透气

性预测研究中提出一种变系数模糊集成神经网络模

型,将时间序列与工艺参数预测很好地结合起来,有

效地减小了模型的预测误差.

3. 1. 1　时间序列预测模型

　　采用三层BP 神经网络建立时间序列透气性预

测模型, 输入变量 6个: 当前的透气性指数 (P e (k ) )

及其前5个时刻的透气性指数 (P e (k - 1)～ P e (k -

5) ) ;输出变量 1个:下一时刻的透气性指数 (P e (k +

1) ) ;隐层神经元 15个. 令

M = {m 1,m 2,⋯,m 6} =

{P e (k ) , P e (k - 1) ,⋯, P e (k - 5) },

则时间序列透气性神经网络预测模型可表示为

P ea (k + 1) =

∑
15

i= 1
w O

i tan sig (∑
6

j = 1
w H

i, jm j + bH
i ) + bO. (1)

其中: w H
i, j 为第 i个隐层神经元第 j 个输入变量的权

值, bH
i 为第 i个隐层神经元的阈值,w O

i 为第 i个隐层

神经元隐层到输出层的权值, bO 为输出神经元的阈

值, tan sig (x ) 是扩展的 Sigmo id 函数,即

tan sig (x ) =
2

1 + e- 2x - 1.

采用 f P ea 表示神经网络模型,则式 (1) 可表示为

P ea (k + 1) = f P ea
(m 1,m 2,⋯,m 6). (2)

本文中的神经网络模型均采用类似的表示方法.

3. 1. 2　工艺参数预测模型

　　采用三层BP 神经网络建立工艺参数透气性预

测模型,根据机理分析结果确定 6个输入变量:点火

温度 (T em ) , 混合料水分 (R w ater) , 混合料含硫量

(R S) , 混合料含铅量 (R Pb) , 混合料二氧化硅含量

(R SiO 2
) ,台车速度 (V ) ; 输出变量为下一时刻透气性

指数 (P e (k + 1) ) ;隐层神经元 15个. 用 f P eb 表示工

艺参数透气性神经网络预测模型结构,即

P eb (k + 1) =

f P eb
(T em , R w ater, R S, R Pb , R SiO 2,V ). (3)

3. 1. 3　变系数集成透气性预测模型

　　为综合时间序列预测和工艺参数预测的结果,

采用模糊分类器对输入变量区域进行模糊划分与综

合,将两个模型有机地结合在一起.

　　模糊分类器原理如下: 首先对工况参数变化量

进行模糊分类, 然后根据求取条件隶属度的方法求

得工况参数稳定系数ΛA , 0≤ΛA ≤ 1. 这样可将工况

模糊化分为稳定工况和波动工况两类: 在工况波动

较小的情况下,主要采用时间序列模型进行预测;一

旦工况出现较大的波动, 则主要采用工艺参数模型

进行预测,这样可提高模型整体的预测精度.

　　通过引入 ΛA ,可得到时间序列和工况参数序列

集成综合透气性预测模型

P e (k + 1) = ΛA P ea + (1 - ΛA ) P eb. (4)

2901

控　　制　　与　　决　　策 第 19 卷



3. 2　烧穿点预测模型

3. 2. 1　烧穿点位置判断

　　烧结终点 (即烧穿点BT P) 从传热的角度反映

出物料燃烧状况. 目前采用的烧穿点判断方法有以

下几种:废气温度判断法、废气成分判断法、负压法、

BR P 法[2 ].

　　在普遍采用的废气温度判断法中,热电偶检测

的是废气温度, 检测位置以及热电偶插入深度对温

度检测值有很大的影响, 从而造成烧穿点位置判断

误差较大. 为此,本文采用与负压法类似的支管压力

下降后的稳定点 (PSP 法) 进行烧穿点位置判断. 首

先计算支管压力变化率,判断压力急剧下降点;然后

在压力急剧下降后找出压力稳定点,即为 PSP 点.

3. 2. 2　烧穿点位置预测

　　影响烧穿点位置的主要因素有垂直烧结速度

和台车速度, 而影响垂直烧结速度最主要因素是烧

结过程的透气性.

　　在此采用模糊专家规则对烧穿点位置进行预

测: 首先对当前烧穿点位置 P e (k ) , 透气性指数

BT P (k ) , 台车速度V 进行模糊化; 然后结合专家经

验并通过前向推理的方式, 获得烧穿点位置的预测

值BT P (k + 1). 模糊专家规则形式如下:

　　R # : If 条件 (当前烧穿点位置、透气性指数、台

车速度) T hen 结论 (下一时刻烧穿点位置).

3. 3　烧结状态优化控制

　　基于神经网络和模糊专家规则建立的状态预

测模型,很难采用精确的方法进行参数优化. 为此采

用自学习模糊专家控制器对烧结状态优化进行控

制,其原理如图 2所示.

图 2　模糊专家控制器原理

　　模糊专家控制器主要由数据库、推理机、知识

库等构成, 其输入量有: 综合透气性预测值 P e (k +

1) ,烧穿点位置预测值BT P (k + 1) 和现场工艺参数

(点火温度、混合料含水量、台车速度等) ; 控制输出

量有:点火温度、混合料含水量、台车速度.

　　模糊专家控制器工作原理如下:

　　Step 1: 根据生产实际确定输入变量的论域,以

便进行模糊化操作.

　　Step 2: 进行透气性的模糊判别,如果透气性非

优,则采用透气性专家模糊优化规则进行优化控制,

并转 Step 4;如果透气性为优,则直接进入 Step 3.

　　透气性模糊专家优化规则: 通过调整点火温度

和混合料水分进行透气性的优化操作.

　　Step 3: 进行烧穿点位置的模糊判别,采用相应

的模糊专家规则得到控制量.

　　烧穿点模糊专家优化规则: 在透气性优化的基

础上,通过调节台车速度进行烧穿点的优化操作.

　　Step 4: 对 Step 2的控制输出量点火温度和混合

料水分以及 Step 3的控制输出量台车速度进行解模

糊,得到实际的烧结过程状态优化操作参数.

　　自学习机构通过对控制系统的在线监督和评

价,学习控制对象的未知信息,有效地充实和修改知

识库的内容,使控制系统特性逐步得到完善.

4　综合指标参数优化
　　烧结矿产量和化学成分指标是控制的直接目

标. 根据工艺要求确定优化的主要指标包括:烧结矿

产量、含铅量、含硫量. 烧结矿产量每 8 h 检测一次,

混合料和烧结矿化学成分每 2 h 检测一次, 存在严

重的滞后,因此需要建立产量化学成分预测模型.

4. 1　产量化学成分预测模型

　　基于机理分析结果,确定烧结矿产量和质量模

型的输入变量为: 混合料含铅量 (R Pb) , 混合料含锌

量 (R Zn) ,混合料含硫量 (R S) ,混合料含水量 (R w ater) ,

1# 新鲜风机风量 (QM 1) , 2# 新鲜风机风量 (QM 2) ,

2# 返烟风机风量 (QM 3) , 台车速度 (V ) , 精矿流量
(Q JK) ,返粉流量 (Q FF ). 统一采用三层BP 神经网络

模型结构 (输入变量 10 个, 隐层神经元 23 个, 输出

变量 1个). 令

X 0 = {R Pb , R Zn , R S, R w ater,QM 1,

QM 2,QM 3,V ,Q JK ,Q FF }.

　　烧结矿产量神经网络预测模型

B K = f BK (X 0) ; (5)

　　烧结矿含硫量神经网络预测模型

B S = f BS (X 0) ; (6)

　　烧结矿含铅量神经网络预测模型

B Pb = f BPb (X 0) ; (7)
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　　根据烧结块产量、含硫量、含铅量预测模型得

到综合指标参数模型

B = Α1B
�

K + Α2B
�

S + Α3B
�

Pb = f B (X 0). (8)

式中: B�K ,B�S,B�Pb 为烧结块产量、含硫量、含铅量预

测模型输出值的归一化结果; Α1, Α2, Α3分别为三者对

综合指标参数的影响因子. 由于R Pb和R Zn取当前物

料成分的检测值, 在一次配料中由工艺调度人员给

出,不参与二次配料和参数优化环节. 令

X = {R S, R w ater,QM 1,QM 2,QM 3,V ,Q JK ,Q FF },

则式 (8) 可简化为

B = Α1B
�

K + Α2B
�

S + Α3B
�

Pb = f B (X ) ; (9)

s. t.

5 < x 1 < 9, 3 < x 2 < 7,

10 < x 3 < 20, 15 < x 4 < 26,

10 < x 5 < 35, 1. 3 < x 6 < 1. 74,

10 < x 7 < 60, 10 < x 8 < 250.

(10)

于是, 铅锌密闭鼓风烧结过程的综合指标参数优化

问题,便可描述为一个多输入、多输出、多约束条件

下的非线性函数优化问题.

4. 2　智能优化算法

　　传统的优化控制方法难以解决复杂烧结过程

的综合指标参数优化控制问题. 为此,本文提出了模

糊C 均值聚类搜索混沌遗传算法 (FCM SCGA ).

　　根据工业实用有效的原则,首先利用聚类搜索

方法获得历史上对应当前烧结工况的优化操作样

本,作为一个初始次优解 X 3 ; 然后将 X 3 作为遗传

算法初始群体中的一个个体,按照适者生存的原则,

通过复制、交叉、变异、选择操作获得新一代种群. 为

防止遗传算法出现种群早熟或局部收敛现象, 在进

化过程中引入混沌优化, 以引导劣势种群的进化方

向,提高遗传算法的收敛速度, 产生新的优良个体,

使种群跳出局部最优解,进入新的搜索空间.

4. 2. 1　模糊C 均值聚类搜索

　　聚类方法包括 C 均值聚类、模糊 C 均值聚类、

ISODA TA 聚类、递阶聚类等,在样品 (样本) 分类和

方法选择等方面应用非常广泛[5 ]. 本文根据聚类原

理提出了模糊 C 均值聚类并行搜索方法,对铅锌烧

结过程优化操作数据库进行参数寻优, 以获得控制

优化的一个次优解X 3 .

　　聚类搜索优化算法具体步骤如下:

　　Step 1: 建立铅锌烧结过程优化操作数据库,用

于保存历史上典型工况下的优化操作数据. 数据库

中的个体样本主要由两部分构成: 用于样本聚类的

数据 (聚类数据) 和用于优化操作的数据 (优化操作

数据). 当前采集获得的现场数据样本 X 0 包含同样

内容.

　　Step 2: 采用模糊C 均值聚类方法,根据聚类数

据对优化操作数据库中的样本进行聚类操作. 聚类

后优化操作样本分为 20 大类, 第 i 类的类中心为

Cen i. 现场数据样本与历史数据样本之间、现场数据

样本与类中心之间的相似性用相似系数表示.

　　Step 3: 计算现场数据样本与 20个聚类类中心

的相似系数, 选取相似系数最大者作为搜索的子空

间;在子空间内遍历搜索,计算现场数据样本与子空

间中每个样本的相似系数. 对于相似系数大于 0. 9

的子空间样本,代入式 (9) 计算B 的大小,B 最小的

样本,其优化操作数据元素 X 3 即为模糊 C 均值聚

类搜索的优化解.

　　由于直接对历史优化操作数据库进行聚类搜

索,在控制精度要求不高的情况下,搜索获得的优化

结果可直接作为控制参数下发; 同时将搜索结果作

为混沌遗传算法的初始解, 可大大提高整体优化的

速度和全局最优解的工业有效性.

4. 2. 2　混沌遗传算法

　　混沌遗传优化算法[6 ] 具有全局搜索、并行性、

高效性的特点. 为保证算法的全局收敛性,采用具有

最优保存的简单遗传混沌优化算法,其原理如下:

　　 (1) 群体初始化

　　评估函数采用控制目标函数B ,即

E = B = f (X ). (11)

采用二进制矢量编码,染色体表示为

X = (R S, R w ater,QM 1,QM 2,QM 3,V ,Q JK ,Q FF).

　　设定群体规模GP ,进化的最大代数GM ,个体的

目标适应度 F itM ; X 3 作为初始种群中的一个个体,

其他个体采用随机方式产生.

　　 (2) 种群的进化

　　按照适者生存的原则, 采用简单的遗传算法,

通过复制、交叉、变异操作获得新一代种群. 根据评

估函数求取个体的适应度值, 采用与适应度成比例

的概率方法进行选择, 保留健壮个体, 剔除劣弱个

体,保持群体规模的恒定. 为保证优良个体不会丢

失,每一代种群中适应度最大的个体不参与复制、交

叉和变异操作,直接进入下一代,从而保证了最优保

存的操作.

　　 (3) 混沌二次载波优化[7 ]

　　为防止种群早熟或局部收敛,将个体按适应度

大小进行分类 (优、良、中、差) ,在各类中随机抽取 s

个个体按混沌优化方法进行优化, 具有最高适应度

的个体不参与混沌优化. 这样可引导整个种群的进
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化方向,提高遗传算法的收敛速度,产生新的优良个

体.

　　混沌优化的目标函数为 f = 1öE. 根据进化结

果和算法结束条件, 选取当前代种群中适应度最高

的个体 x 3 3 作为全局最优解.

4. 2. 3　算法的全局收敛性

　　恽为民等[8 ]和何琳等[9 ]采用马尔科夫链对GA

的收敛性进行分析, 证明了加入最优保存且有各态

遍历性的遗传算法具有全局收敛性. 由于模糊 C 均

值聚类搜索只是为遗传算法提供一个优良的初始种

群个体,混沌优化并不影响最优保存的特点,不会改

变最优保存简单遗传算法的遍历性. 可以证明本文

的 FCM SCGA 算法具有全局收敛性.

5　协调策略
　　从理论上分析,实现状态参数优化与综合指标

参数优化是一致的, 综合指标优化的操作必然使状

态获得优化, 状态优化的操作必然有利于提高烧结

矿的产量和质量. 但在系统实际运行过程中,实现状

态优化与综合指标优化有时是矛盾的, 难以实现二

者的统一. 因此需要采用合适的策略来实现状态与

综合指标优化的协调.

　　为实现状态优化与综合指标优化的同步,在综

合指标参数优化函数中引入状态作用因子

B = Α1B
�

K + Α2B
�

S + Α3B
�

Pb + Κ, (12)

其中 - 1≤Κ≤ 1. Κ> 0表示状态有好的变化趋势,

Κ< 0表示状态有坏的变化趋势. Κ影响因子的大小
可根据烧结过程透气性和烧穿点位置的预测值, 由

专家经验规则进行确定.

6　实际运行结果分析
6. 1　烧结过程状态优化

　　取 2002年 10月份 5 000组运行数据进行分析,

综合透气性预测模型、烧穿点位置预测模型具有较

高的预测精度. 烧穿点位置为离散的数据点,值域为

{8, 9,⋯, 14}. 如果烧穿点预测位置不等于实际位

置, 则认为预测错误. 预测误差 = 预测错误点数ö
总样本点数 = 9◊ . 综合透气性集成预测模型均方

误差为 0. 005 1. 烧结过程状态预测模型的部分运行

结果如图 3所示.

　　通过对烧结过程状态的优化,使烧结过程的透

气性波动降低了 20◊ , 烧穿点位置的波动降低了

15◊ ,稳定了烧结工况,为实现烧结过程的高产、优

(a)　综合透气性指数

(b)　烧穿点位置

图 3　状态预测模型运行效果

质目标奠定了基础.

6. 2　综合指标参数优化

　　对烧结块产量化学成分预测模型运行结果进

行分析. 烧结块产量模型的相对误差为 6. 9◊ ; 烧结

块含铅量模型的相对误差为 4. 7◊ , 烧结块含硫量

模型的相对误差为 8. 6◊ . 实时预测表明预测模型

具有较高的精度, 解决了烧结块产量和质量预测中

存在的大滞后问题.

　　取 2002年 10月份运行数据进行分析,在综合

指标参数为“差”的条件下,优化控制算法的有效率

达到100◊ , 表明智能优化算法可以100◊ 的有效

(a)　混合料含水量

(b)　精矿流量

图 4　综合工况参数优化结果
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率搜索到一组操作参数,将当前工况优化到优、良或

中的综合工况状态; 在综合工况为“中”的条件下,

优化控制算法的有效率达到 96. 8◊ . 可以看出, 本

文提出的 FCM SCGA 算法在实际生产过程中具有

较高的优化效率.

　　系统运行部分结果如图 4所示. 其中曲线为对

应的实际工况,散点为综合指标参数优化结果.

7　结　　论

　　本文以铅锌烧结过程的建模与优化控制为背
景,采用神经网络、模糊控制、专家系统、混沌优化、

遗传算法、模糊C 均值聚类搜索多种智能控制技术

的集成,实现了烧结过程状态和综合指标优化控制.

工业实际运行效果表明,预测模型具有较高的精度,

优化控制减小了烧结过程状态波动,提高了烧结机

的结块率和烧结块的质量,达到高产、低耗、优质的

目标. 智能集成优化控制技术在铅锌烧结过程中的

成功运用,为智能控制技术的工业化、实用化提供了

一个范例.
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