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摘  要: 为降低竖望炉焙烧过程的故障发生率, 基于故障机理的分析,将过程参量预报与案例推理技术相集成, 提出

了竖炉焙烧过程的智能故障预报方法.参量预报模型对不易在线连续测量但能反映故障征兆的关键工艺参数进行实

时预报, 在此基础上,采用案例推理技术对焙烧过程进行全面分析并给出一些典型故障发生的概率和操作指导. 将所

建立的故障预报系统成功应用于竖炉焙烧过程的生产实际中,故障发生率明显降低,取得了显著应用成效.

关键词: 故障预报; 案例推理; 参量预报; 竖炉; 智能

中图分类号: TP277     文献标识码: A

Fault prediction system using case2based reasoning for shaft furnace
status

YAN Ai2j un1 , CH AI Tian2you2 , WANG Pu1

( 1. College of Electronic Informat ion and Control Engineer ing, Beijing Univer sity of Technology, Beijing 100022,

China; 2. Resear ch Center of Automation, Nort heastern Univer sity, Shenyang 110004, China. Cor respondent: YAN

Ai2jun, E2mail: yanaijun@bjut. edu. cn)

Abstra ct: For reducing the fault rat io of shaft ore2roasting furnace, based on the analysis of the fault mechanism and

combination of case2based reasoning ( CBR) and variables prediction, an int elligent fault prediction approach is

proposed for the shaft furnace roasting process. T he prediction model of the process va riables per forms to predict key

technical parameter s as the fault symptoms that is hard t o measure online. The probability of the typica l fault and

their operation guidance with the help of case2based reasoning technology are obtained. The proposed fault prediction

system is successfully applied to the roast ing process of a shaft furnace, t he fault rat ios dur ing production process is

decreased, and the proved benefit is achieved
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1  引   言
  竖炉始建于 1926年,赤铁矿竖炉焙烧过程主要

包括给矿系统、炉温燃烧系统、高温还原系统以及冷

却搬出系统.它的稳定控制和稳定运行对于保证选

矿厂的经济效益有着重要的意义[ 1] . 由于竖炉焙烧

动态过程复杂, 操作不稳定,导致生产经常因故障而

处于停滞状态, 对焙烧过程的故障预防是保证过程

稳定控制和稳定运行的前提.

  故障诊断技术是一门涉及到控制与建模等多方

面的综合性技术[ 2] .近年来,人工智能技术渗透到了

故障诊断领域
[ 325]

,例如:生产过程的故障检测与诊

断、工艺和电子设备的故障诊断等.智能技术的混合

使用在这一领域的研究也得到了关注[ 6] , 特别是将

案例推理技术应用于故障诊断, 为故障诊断的研究

提供了一条新途径
[ 7]

. 作者曾对竖炉焙烧过程发生

故障以后的识别和处理问题进行了研究
[ 8]

, 但迄今

为止,对竖炉过程的故障趋势预报以避免故障的发

生还未见有成效的方法.

  本文针对竖炉焙烧过程中的故障频发问题, 提

出了包括过程参量预报模型和基于案例推理技术的

故障预报模型两个组成部分的竖炉生产过程智能故

障预报方法,讨论了其结构原理及算法实现.将建立

的智能故障预报系统应用于竖炉焙烧过程,表明了

所提出方法的有效性, 为竖炉焙烧过程多变量智能
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优化控制系统[ 9]的成功实施奠定了基础.

2  焙烧过程故障描述
  图 1示出了竖炉炉体的简易结构, 原矿经过给

矿系统、炉温燃烧系统、高温还原系统以及冷却搬出

系统等几个步骤被处理为磁化焙烧矿, 作为下一道

工序的加工原料.

图 1  竖炉焙烧过程

  竖炉焙烧过程中,有6种最常见、对生产影响最

大的故障(参见图 1) , 分别是上火 y1 , 冒火 y2 , 放炮

y3 ,炼炉y4 ,过还原y5和搬出机卡车y6 .通过焙烧的

机理分析和主元分析法( PCA) [ 10] , 这 6 种故障被引

发的原因很多, 主要表现在如下关系式中:

( y1 , y2 , , , y6) = f ( x1 , x2 , , , x15 ;A1 , A2 , , , An) .

( 1)

其中: x1 ~ x15 分别表示前道工序状况、后道工序状

况、加热煤气流量、加热煤气热值、加热煤气压力、搬

出机电流、矿石种类、焙烧难易程度、矿石粒度等级、

炉膛负压、燃烧室温度、还原煤气流量、搬出时间、还

原带温度和磁选管回收率等过程参量; A1 ~ An 表示

竖炉的众多设计参数,这些参数均是时间的函数. 式

(1) 是一个结构参数未知的非线性方程, 具有综合

复杂性,表现在:竖炉的设计参数 A1 ~ An 由于年代

久远,大都偏离设计值, 难以得到机理模型;每种故

障由参数变化不合理所致, 而且每个参数的变化也

有可能诱发多种故障不同程度地同时发生(故障与

参数间的关系如表 1所示) , 存在着强耦合关系;对

潜在故障有着关键指示作用的过程参量如还原带温

度、磁选管回收率不易在线连续测量.这些复杂因素

的存在给故障预报带来了不利影响.

  长期以来,竖炉操作者主要依据表 1所示的经

验知识对炉况进行判断与决策, 避免工艺设备和生

产过程发生故障.但由于该领域知识不完整, 一旦操

作不当将会导致故障的发生,严重影响生产过程和

表 1  故障与参数间的关系

故障种类 参数变化特点

上火 y1 x3 较大, x5 增加, x10 升高, x 11 过高, x 14 上升

冒火 y2 x1 不正常, x3 较大, x5 增加

放炮 y3 x9 较小, x10 降低, x 12 过大

炼炉 y4
x2 不正常, x4 升高, x11 升高, x 14 上升,

x15 降低

过还原 y5
x7 晶体少, x8 容易, x11 升高, x 12 过大,

x13 减慢, x 14 上升, x 15 降低

搬出机卡车 y6 x6 过大, x9 较小

操作者的人身安全,造成较大的经济损失.如果能利

用长期积累的丰富经验, 给竖炉焙烧过程制定一套

完备的故障预报系统, 对竖炉焙烧过程中的状况进

行分析,及时给出故障预警,并对操作员进行操作指

导,上述几种典型故障就可能得到一定程度的避免.

3  故障预报系统
  基于上述分析,由于故障类型与其影响因素之

间具有非线性、强耦合性,反映故障征兆的一些过程

参量不易在线测量,过程机理复杂,使得基于精确数

学模型的方法难以在此应用, 而且操作者的领域知

识不完整、不集中,基于知识的方法面临着知识获取

困难的问题.由于案例推理技术可以解决这些问题,

适用于领域知识不完全、经验丰富的决策环境与对

象.本文提出基于案例推理的方法对焙烧过程中的

潜在故障进行预报并提供操作指导, 以避免故障的

发生.

3. 1  系统结构与功能

  图2给出了将过程参量预报与案例推理相集成

的智能故障预报模型的结构原理图(图中各符号的

意义参见式 (1) ) ,由参量预报模型、案例检索、案例

重用以及历史案例库组成. 主要功能描述如下:

图 2 智能故障预报系统的结构图

  来自过程控制系统的参数x7 ~ x13作为参量预

报模型的辅助变量, 用于对还原带温度和磁选管回

收率进行实时估计,得到x14和x15 ;然后根据此预报

值和从过程控制系统采集来的其他参量x 1 ~ x13组

成 x1 ~ x15 ,作为当前的工况描述,采用案例推理的
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方法,对存储在历史案例库中以往的故障案例进行

检索与重用
[ 11]

.案例的检索是以计算当前工况描述

与案例库中以往工况描述的相似度为目标, 根据计

算结果检索出相似度较大的案例;然后对不一定完

全相似的案例进行重用, 得到以概率形式表示的 6

种典型故障的趋势预报, 从而得到当前工况描述下

炉况的诊断结果,并利用友好的人机接口画面进行

操作指导;最后将当前工况描述及相应的解存储在

历史案例库中, 供下一次推理使用.

3. 2  算法实现

  当竖炉焙烧过程出现故障时可能会对其产品

质量产生较为恶劣的影响, 因此对产品质量的发展

趋势进行实时监控可用来分析判断当前的生产是否

会发生某些故障.竖炉过程的产品质量是通过磁选

管回收率这一关键工艺指标来衡量的. 磁选管回收

率不能在线连续测量, 化验值一般通过定时离线取

样分析的方法得到. 生产中每 8 h采样一次,且需要

1 ~ 2 h后才能得到一组分析数据,化验过程严重滞

后,不利于分析当前状况下的产品质量和提取故障

征兆.另一个关键工艺参数还原带温度的变化趋势

不合理时,也是一些潜在故障的外部征兆. 例如, 表

示炼炉、过还原等现象可能发生,这是由于还原带在

竖炉中的位置特殊, 不易在线测量其温度,也不利于

故障征兆的提取.可见,还原带温度和磁选管回收率

的实时预报是保证系统能准确对炉况进行分析、判

断故障是否会发生的前提之一.

  参量的预报模型采用智能混合方法进行预报,

并按统计过程控制( SPC) [ 12] 机制对数据进行处理,

得到还原带温度和磁选管回收率的预报值,即

Xm = g( x7 , x8 , , , x13) , m = 14, 15. ( 2)

更为详细的算法及说明参见文献[ 13, 14] .

  得到过程参量 x1 ~ x15 后, 当前的工况描述就

由这些参量表示.最后根据竖炉以往发生故障的经

验案例,采用案例推理的方法实现分析与处理过程.

故障案例以数据库的形式存储于计算机中, 数据库

由若干条案例记录组成, 从而形成图 2中的历史案

例库,如表2所示.每条案例记录 Ck( k = 1, 2, , , p)

包括工况描述 Xk 和相应的解 Yk ,可表示为

Ck = ( Xk ; Yk) , k = 1, 2, , , p, ( 3)

其中p是案例总存储数.工况描述Xk和相应的解Yk

可分别表示为

Xk = ( x1, k , x2, k , , , x15, k) , ( 4)

Yk = ( y1, k , y2, k , , y6, k) , ( 5)

其中故障的解y1, k ~ y6, k的取值范围均是[0, 1] , 表

示 6类故障各自发生的概率.

表 2  案例库 Ck 的产生

变量名称 符号 权值 变量名称 符号 权值

前道工序状况 x 1, k E1 还原气流量 x 12, k E12

后道工序状况 x 2, k E2 搬出时间 x 13, k E13

加热煤气流量 x 3, k E3 还原带温度 x 14, k E14

加热煤气热值 x 4, k E4 磁选管回收率 x 15, k E15

加热煤气压力 x 5, k E5 上火 y 1, k

搬出机电流 x 6, k E6 冒火 y 2, k

矿石种类 x 7, k E7 放炮 y 3, k

焙烧难易度 x 8, k E8 炼炉 y 4, k

粒度等级 x 9, k E9 过还原 y 5, k

炉膛负压 x10, k E10 搬出机卡车 y 6, k

燃烧室温度 x11, k E11

  设当前的工况描述是X = {x i }( i = 1, , , 15) ,

它与每一条案例记录 Ck的相似度为

Sim( X, Ck) = E
15

i= 1
Ei (1-

| x i - x i, k |
max( x i , x i, k) ) , (6)

其中 Ei 是加权系数,满足

E
15

i= 1
Ei = 1. (7)

  对应于表2中描述工况的各参量权值可根据这

些参量对焙烧过程中故障种类的影响程度来进行初

始选取,在故障趋势预报过程中可对参数进行不断

地调整,直至预报结果准确为止. 例如, x10 ~ x15 所

代表的变量在表 1中出现的频率比较高, 可将相应

的权系数 E10 ~ E15 取得稍大些,依此类推.

  设相似度的阈值是 Simv ,经过图 2中的案例检

索和案例重用, 当前炉况的解 Y = ( y1 , y2 , , , y6)

可表示为

Hk = Sim( X, Ck) , k = 1, 2, , , l ,

y i = ( E
l

k = 1
Hk @y i, k) / E

l

k= 1
Hk ,

s. t. Sim( X, Ck) \ Simv .

(8)

其中: l 为检索出的匹配案例个数, y i, k 是相应于匹

配案例的解, Hk 是这些匹配案例的相似度.

  案例检索的策略是将式( 6) 所计算出的相似度

与阈值 Simv 相比较,不小于相似度阈值的所有案例

作为当前工况描述下故障趋势预报求解的匹配案

例,而这些案例不一定是完全相似的案例. 如 Simv

= 1时的情形,这就需要对这些检索出的不完全相

似案例进行重用, 即采用式(8) 完成检索与重用的

推理过程.将此次推理的结果保存到案例库中, 用于

下一次的推理.按式(8) 就可以得到前述6种典型故

障发生的概率,再利用人机接口编制相应的画面提

供操作指导.

  综上, 炉况诊断的实现方法是按式(2) 确定的

预报算法对还原带温度和磁选管回收率进行实时预

报;再综合过程控制系统提供的其他参量, 按式(3)
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~ 式(8) 所表示的推理算法得到炉况的诊断结果,

并提供操作指导.

4  工业应用

  竖炉焙烧过程中,导致故障频发影响生产的最

根本原因是没有实用可靠的故障预报系统, 完全依

赖于操作员的经验知识来判断炉况并采取相应的操

作,不仅劳动强度很大,更不利于生产指标的提高.

  采用本文提出的方法, 结合某选矿厂竖炉焙烧

过程的实际,研发了基于人机交互的故障预报系统

并应用于生产中.在实际生产中,一个典型的诊断过

程是:观察 30 min内还原带温度 x14 和磁选管回收

率x15预报的变化趋势(如图 3所示) ,温度处于持续

上升的趋势,磁选管回收率有下降的趋势.在相同采

样时段内,图 2所示的其他过程参量 x1 ~ x13 的取

值情况如表 3所示. 确定各参量所表示的工况描述

在推理过程中由式( 14) 所定义的权值分别为: E1 =

0. 02, E2 = 0. 02, E3 = 0. 06, E4 = 0. 06, E5 = 0. 02, E6

= 0. 10, E7 = 0. 04, E8 = 0. 04, E9 = 0. 04, E10 = 0. 10,

E11 = 0. 10, E12 = 0. 10, E13 = 0. 10, E14 = 0. 10, E15 =

0. 10,通过算法实现中介绍的式(3) ~ 式(8) , 得出

炉况诊断结果如下(中间结果略) :上火 y1 = 0. 62,

冒火 y2 = 0. 02,放炮y3 = 0. 01,炼炉y4 = 0. 93, 过

还原y5 = 0. 86和搬出机卡车y6 = 0. 01.最后,通过

人机接口提示操作员:当前还原带温度过高, 磁选管

回收率正逐步下降, 加热煤气流量偏大,搬出时间过

短,其他参数处于正常工作范围.最有可能发生的故

障依次是:炼炉,过还原和上火, 其他故障出现的概

率较小,建议减少加热煤气供应量,稍加快搬出时间

图 3 参量变化趋势图

表 3  当前工况描述

变量名称 符号 取值 变量名称 符号 取值

前道工序状况 x 1 2 焙烧难易度 x 8 1

后道工序状况 x 2 2 粒度等级 x 9 2

加热煤气流量 x 3 3 000 m 3/ h 炉膛负压 x 10 - 1. 9 kPa

加热煤气热值 x 4 3 900 kJ/ m 3 燃烧室温度 x 11 1 109 e

加热煤气压力 x 5 3 kPa 还原气流量 x 12 2 700 m3 / h

搬出机电流 x 6 4. 6 A 搬出时间 x 13 6 min

矿石种类 x 7 1

并加大还原煤气供应量.可以看出,推理得到的上述

结果与表 1所示的故障与各参数之间的关系吻合.

  故障预报系统投入使用前后, 焙烧过程的故障

发生率(即发生故障的时间与生产运行时间之比)

可从图 4和图 5看出. 图 4是 2004年未投入预报系

统时每月的故障发生率统计图, 图 5是 2005年投用

以后故障发生率的统计图. 从对比图可以看出, 虽然

有漏报,但故障发生率已呈明显降低趋势,最大限度

地保证了生产的安全和连续性. 经过一年多的运行,

故障预报系统预报准确率达到了 95%. 基于故障诊

断系统[ 8] 和本文故障预报系统的竖炉焙烧过程智

能优化控制系统
[ 9]
的投运使得台时产率提高了

2. 9%, 衡量焙烧矿质量好坏的指标磁选管回收率

提高 2%, 操作人员减少了 50% ,工艺指标较以往得

到了显著提高.

图 4 2004 年未投入诊断系统时的故障发生统计

图 5 2005 年投入诊断系统后的故障发生率统计

5  结   语
  本文提出将过程参量的预报与案例推理技术相

结合,实现了竖炉焙烧过程的智能故障预报系统,案

例推理技术的使用避免了建立机理模型难和获取知

识困难的缺陷,对不易测量或测量滞后的关键工艺

参数的实时预报为故障的推理提供了特征参数. 该

方法在诊断的适用性、准确性、智能性和鲁棒性方面

比基于模型和基于知识的诊断模式更具有优越性.

应用于竖炉焙烧的生产实践中, 大幅降低了故障发

生率,明显提高了生产指标,在整个过程优化控制系

统的稳定控制和稳定运行中发挥了重要作用.本文

提出的方法为探讨类似工业过程及大型工艺设备的

故障预报及诊断模式具有重要意义.
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