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基于烟气温度场分布的烧穿点智能集成预测方法

吴 敏 1 徐辰华 1

摘 要 铅锌密闭鼓风烧结过程具有强非线性、时变和时滞等特性. 本文在分析过程热状态的基础上, 通过研究烧结机烟气

温度梯度分布, 建立烟气温度分布烧穿点软测量判断模型, 结合烧穿点的动态特性, 运用智能集成建模的思想, 提出采用神经

网络方法建立工艺参数预测模型, 采用灰色理论建立烟气温度分布时间序列预测模型, 通过模糊组合器综合与协调两个模型

来预测烧穿点位置. 实际运行结果表明, 智能集成预测方法为铅锌烧结过程烧穿点的判断和预测提供了一种可行、有效的解决

思路, 为实现过程的状态优化奠定了基础.
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Abstract The features of the lead-zinc imperial sintering process include strong nonlinearity, time variance, large

time delay, and so on. Based on an analysis of heat state, the gas temperature profile for the sintering apparatus was

investigated; a soft-sensor model of the burn-through point (BTP) was developed. Technological-parameter-based and

time-sequence-based predictive models that take the dynamic features of the BTP into account were established; they

were designed using neural networks and grey theory, respectively. Then, based on the concept of intelligent integration,

the synthesis and coordination of these two models was implemented through a fuzzy classifier. The results of actual runs

show that intelligent integration provides a practical and effective way of predicting the BTP, which, in turn, serves as a

basis for implementing state optimization in the lead-zinc sintering process.
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1 引言

铅锌密闭鼓风烧结过程是一个具有强非线性、

时变和时滞的复杂系统, 烧结生产的目标是提供成
分合适、透气性好、具有一定机械强度和还原性的

烧结块, 满足鼓风炉还原熔炼的要求[1, 2]. 烧穿点
(Burn-through point, BTP) 作为烧结过程的一个
重要状态变量, 反映了物料燃烧状况, 是判断生产
过程正常与否的重要标志之一. BTP 位置直接影响
到烧结矿的质量和产量, 是烧结过程控制的重要环
节[3]. 烧结过程存在严重滞后, BTP 以及相关参数
难以直接测量, 所以进行烧结过程 BTP 判断和预测
模型的研究, 实现 BTP 状态的实时准确预测, 对实
现过程的状态优化、稳定烧结块质量和产量具有重
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要的现实意义, 目前已成为国内外广泛关注的一个
重要课题.
目前铅锌烧结过程 BTP 的判断和控制基本上

凭人工经验实现. 烟气流向、测温热电偶检测位置
和插入深度等因素影响 BTP 判断的准确性, 易造
成工况波动严重, 发生过烧或欠烧, 使设备过早磨
损、成本增加, 影响烧结块质量和产量的提高. 用于
BTP 判断的方法通常有废气温度法、废气成分判断
法和负压法[4], 但是容易出现 BTP 的判断失真、大
误差等情况, 难以解决不可测和难测量参数的控制
问题.

在工艺方面, 铅锌工业和钢铁工业存在很大区
别. 铅锌烧结机是密闭的, 属于鼓风烧结; 钢铁烧结
机是敞开的, 属于抽风烧结. 近年来, 许多冶炼企业
的烧结过程通过建立被测参数模型和采用软测量技

术实现参数的在线检测, 取得了成功应用[5∼12]. 如
日本川崎钢铁公司水岛厂开发的烧结过程诊断专家

系统, 实现了 BTP 的预报和自动控制[13]; 奥钢联公
司利用模糊逻辑方法控制 BTP, 改善了生产操作条
件, 取得较好的效益[14]. 钢铁烧结过程控制在数学
模型方面的研究, 取得了一定进展[15, 16]. 然而, 铅锌
烧结过程相对于铁矿石烧结过程而言,影响因素繁杂
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图 1 DL 型移动带式鼓风烧结机

Fig. 1 Dwight-Lioyd sintering machine

而且可测参数有限, 导致大多数基于机理分析的传
统数学模型或单一的模型难以准确描述这个复杂的

动态过程. 随着人工智能技术的发展以及在各个领
域的广泛应用[17∼20], 智能集成建模方法为铅锌烧结
过程的建模提供了有效途径.
本文综合经验机理建模与神经网络 (Neural

network, NN)、灰色理论、模糊分类等智能方法,
提出一种基于烟气温度场分布的烧穿点智能集成预

测方法, 从而有效地实现烧穿点位置的判断和预测.
深入机理分析, 建立烟气温度场分布模型; 基于烧结
机 3.1m 烟气温度分布研究, 首先采用软测量技术
实现烧穿点的位置判断, 然后采用神经网络方法建
立工艺参数预测模型, 采用灰色理论方法建立时间
序列预测模型, 通过模糊组合器实现两个模型的有
机融合; 最后给出实验结果分析和结论.

2 机理分析

铅锌密闭鼓风烧结过程通常在 DL (Dwight-
Lioyd) 型移动带式烧结机中进行, 如图 1 所示. 其
中主要有 5 台风机: 点火吸风机, 用于点火仓的吸风
点火; 1 号、2 号新鲜风机和 1 号、2 号返烟风机, 用
于鼓风烧结.

从传热理论角度对烧结状况进行描述, BTP 是
料面温度最高点所对应的烧结机位置, 即烧结结束
时对应的风箱位置. 若 BTP 前移, 则烧结机利用率
降低, 烧结成本升高, 导致产量下降; 若 BTP 后移,
烧结块冷却时间不足, 易脆, 使得结块率降低、返矿
量增加, 造成一级品率下降. 因此, 如果能够将 BTP
稳定控制在理想位置范围内, 则可以大大提高烧结
块质量和产量, 降低能耗, 达到稳顺生产.
在铅锌烧结过程中, 料层温度是影响 BTP 位置

判断的重要状态参数. 由于现有设备的限制, 料面温
度只能由热电偶实时检测出的烟气温度来获取. 烧
结机烟罩内烟气流动过程影响因素多, 仅仅根据某

一个垂直高度点的烟气温度很难对对应位置的料层

温度做出准确判断, 从而影响到对 BTP 位置和温度
的判断. 目前热电偶的插入深度是 2.5m, 而料层面
深度约为 3.1m, 因此检测的烟气温度不能完全反映
料面温度. 如果直接利用热电偶插入深度 2.5m 的
检测烟气温度进行 BTP 位置判断, 并依此来指导烧
结生产, 则由于 2.5m 处温度影响因素较多, 必然导
致工况波动严重, 难以使烧结机工作保持较好的状
态. 因此本文在国内某大型铅锌冶炼企业的烧结机
上 (如图 1 所示) 进行了烟气温度场分布实验研究,
在正常生产的情况下对各风箱位置对应不同高度的

烟气温度进行检测, 采用神经网络技术建立烟气温
度场分布模型, 从而获得 3.1m 的烟气温度分布结
果, 更为真实地反映物料的温度状况, 以提高 BTP
位置判断的准确度.
软测量模型可以判断铅锌烧结过程当前的

BTP, 但在时间上是滞后的, 影响了烧结过程的稳
定控制. BTP 位置实际上是由混合料垂直烧结速度
和台车速度共同决定, 而影响垂直烧结速度的因素
主要是过程的透气性, 因此仅仅从温度的角度进行
预测具有一定的片面性. 从全局的角度, 本文综合考
虑工况参数波动带来的温度变化和温度具有时间的

连续性和继承性, 建立工艺参数神经网络预测模型
和时间序列灰色模型, 利用模糊组合器实现模型的
有机融合, 提出一种 BTP 的集成预测模型, 从而实
现 BTP 的准确预报.

3 烟气温度场分布模型

在实际的工业实验过程中, 由于烧结机内烟气
温度影响因素多, 随着热电偶插入深度的增加, 检
测温度并非越靠近料层面温度越高, 而是呈现无规
律状态; 另外, 烧结过程并不是稳定不变, 不同的热
电偶插入深度对应不同的工况, 即插入深度分别为
2.5m、2.7m、2.9m、3.1m 时, 烧结工况是变化的.
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因此在计算温度垂直变化梯度时, 不能直接相减来
求取, 而需要针对相同的基准点 (即相同的工况条
件) 进行计算, 以推测其他深度的温度梯度. 为防止
拉坏烧结机烟罩, 便于温度的参考和修正, 采取交叉
方式进行实验, 分别检测 2.5m、2.7m、2.9m、3.1m
的烟气温度, 共进行五组实验: 2 号与 4 号风箱热电
偶一组, 5 号与 7 号风箱热电偶一组, 8 号风箱 3 号
热电偶与 9 号风箱 1 号热电偶一组, 10 号风箱 1 号
热电偶与 11 号风箱 1 号热电偶一组, 6 号风箱热电
偶单独一组.

本文以 2 号与 4 号风箱热电偶一组为例, 以实
验点 2.5m的烟气温度作为基准点,采用软测量的方
法通过不同风箱 2.5m 的检测温度间接获得实验点
热电偶插入深度为 2.5m 的检测温度. 对大量 2.5m
温度历史数据进行分析处理, 建立实验点与非实验
点 2.5m 温度拟合模型, 由此获得在实验点检测时
刻 2.5m 的拟合温度, 从而获得各实验点垂直温度
变化梯度. 在建立实验点热电偶检测温度拟合模型
时, 遵循三个原则: 同组实验中其他检测点不参与原
则、临近原则和简化原则. 基于模型的简化原则, 实
验点拟合模型的输入变量限制在 4 个以内.

通过限幅滤波和自标准化的方法排除异常数据

和离群样本, 从历史数据中选取 1000 组进行学习
和预测. 采用 3 层 BP 神经网络 (Back propaga-
tion neural network, BPNN) 建立 2 号和 4 号风
箱热电偶实验点 2.5m 检测温度拟合模型. 确定
模型的输入变量为: 1 号、3 号、5 号、6 号风箱热
电偶检测位置 2.5m 垂直梯度的烟气温度, 分别用
Ti(2.5)(i = 1, 3, 5, 6) 来表示, 对应于 4 个输入神经
元 x1、x2、x3 和 x4; 输出变量为: 2 号风箱热电偶实
验点 2.5m 检测温度, 用 T2(2.5) 表示, 对应于 1 个
输出神经元.
对于隐层, 采用包含 12 个神经元的网络结构.

定义第 i 个神经元的输入和输出

xi =
4∑

j=1

ωi,jxj + bi (1)

和

yi = tan sig(xi) (2)

式中 ωi,j 为输入层第 j 个神经元到隐层第 i 个神经

元对应的权值, bi 为隐层第 i 个神经元对应的阈值,
tan sig(·) 表示非线性 Sigmoid 激励函数

tan sig(x) =
2

1 + e−2x
− 1 (3)

定义输出层神经元的输入和输出

x0 =
12∑

i=1

ωi,Oyi + bO (4)

式中 ωi,O 表示隐层第 i 个神经元到输出神经元对应

的权值, bO 为输出神经元对应的阈值.
根据式 (1) ∼ (4) 确定 2 号风箱热电偶 2.5m

检测温度拟合模型

T2(2.5) = xO =
12∑

i=1

ωi,O tan sig(
4∑

j=1

ωi,jxj + bi) + bO (5)

式中的 ωi,j、ωi,O、bi 和 bO 由 BPNN 训练获得.
采用误差反向传播学习算法训练 BPNN, 网络

输入为 x1、x2、x3 和 x4, 网络输出为 2 号实验点
2.5m 检测温度的测量值, 记为 xO, 目标输出为 2 号
实验点 2.5m 检测温度的实际值, 记为 xOA, 网络性
能函数

J =
1
N

N∑
k=1

[xO(k)− xOA(k)]2 (6)

式中 N 为学习样本数, xO(k), xOA(k) 为第 k 个样

本的网络输出值和期望值.
学习的目的是通过不断调节网络的权值和阈值,

使 J 达到最小. 对于给定的一组训练模式, 采用多
个样本对训练网络, 重复正向传播和误差后向传播
过程, 当各个训练模式都满足要求时, BP 网络学习
完成. 权值和阈值的学习是离线的, 当工况发生变化
时, 权值和阈值需要再次更新, 直到获得满意的网络
结构.
从历史数据中选取学习样本 900 组, 预测样本

100 组来建立和初步验证模型的正确性. BP 网络的
设计参数: 选取权值和阈值的初始值为 [-1, 1] 之间
的随机数, 学习速率选取为[21]: 2/(隐层节点数 +1),
根据多次训练的结果确定学习速率为 0.2, 目标误差
为 0.1.
采用非线性函数 f2(·) 表示 2 号风箱热电偶

2.5m 垂直梯度的烟气温度神经网络拟合模型

T2(2.5) = f2(T1(2.5), T3(2.5), T5(2.5), T6(2.5))
(7)

采用与式 (7) 类似的神经网络结构描述 4 号风
箱热电偶 2.5m 烟气温度拟合模型

T4(2.5) = f4(T1(2.5), T3(2.5), T5(2.5), T6(2.5))
(8)

在实际的铅锌烧结过程中, 神经网络对实验和
运行检测到的样本进行自学习, 获得烟气温度变化
规律, 但这种规律具有特定性. 随着工况的变化, 系
统运行一段时间, 这种变化规律会发生改变. 如果采
用以前获得的规律来预报烟气温度, 将导致较大的
误差, 因此需要进行样本更新. 由于各位置的温度检
测样本比较难以获得, 因此每年在对烧结机进行维



1316 自 动 化 学 报 33卷

护时全面检测温度, 更新学习样本, 将最新的样本加
入到自学习的库文件中, 按照排除异常和离群样本
的原则, 将相似的和最早的样本剔除, 然后通过重新
学习来获得符合实际工况变化的烟气温度变化规律,
使模型随着系统的运行也能保持较高的精度.
在实际工业应用中, 采用 50 组实际运行数据验

证模型的准确性. 2 号和 4 号实验点的实际验证结
果如图 2 所示, 其中散点为预测值, 曲线为测量值.
由图 2的实验结果分析得出, 2号和 4号实验点

2.5m 检测温度拟合模型具有较小的预测误差, 精度
分别达到 83.7% 和 86.5%. 可见温度拟合模型具有
较高的预测精度, 符合实际工业运行的要求. 实际结
果表明经过学习的烟气温度神经网络拟合模型, 能
够进一步提高预测精度, 具有较强的适应性.

(a) 2 号实验点拟合模型结果

(a) Result of fitted model based on bellows 2

(b) 4 号实验点拟合模型结果

(b) Result of fitted model based on bellows 4

图 2 实验点拟合模型结果

Fig. 2 Results of fitted models

为检验烟气温度模型对于输入不同参数值的反

应程度, 进行了参数 (例如权值和阈值) 的敏感性分
析, 确定权值和阈值的可行域为 [-1,1]. 结果表明, 当
参数权值和阈值在 [-1,1] 波动时, 参数的变化对目标
输出的影响程度较小, 即参数对目标输出的敏感性
较弱; 反之, 参数对目标输出的敏感性较强.

由第一组实验点数据和神经网络模型拟合结果

可以获得 2 号、4 号实验点的温度梯度和梯度变化
率, 如表 1 所示.
根据类似原理对其他几组实验数据进行处

理, 得到对应实验点的温度梯度分布情况. 结合
热电偶插入深度 2.5m 的烟气温度, 求得实验点
2.7m、2.9m、3.1m 的烟气温度. 根据正常生产情
况下的一组数据, 获得的烟气温度场分布曲线如
图 3 所示, 其中横坐标分别代表的风箱位置为: 1(2
号)、2(4 号)、3(5 号)、4(6 号)、5(7 号)、6(8 号
3)、7(9 号)、8(10 号)、9(11 号); 由 “•” 点连成的
曲线为 2.5m 的温度曲线, 由 “∗” 点连成的曲线为
2.7m 的温度曲线, 由 “¤” 点连成的曲线为 2.9m
的温度曲线, 由 “◦” 点连成的曲线为 3.1m 的温度
曲线.
由图 3 可知, 热电偶插入的深度越深, 距离料

层越近, 就越能反映出料层温度的信息, 因而选取
3.1m 位置热电偶检测温度要比选取 2.5m 位置检
测温度更能反映料层温度状况.

图 3 烧结机烟气温度场分布图

Fig. 3 Gas temperature profile of sintering machine

因此, 对热电偶插入深度为 2.5m 的烟气温度
进行处理, 得到 3.1m 垂直梯度的烟气温度分布模
型

Ti(3.1) = Ti(2.5)× (1+ M Ti(2.5 → 3.1)),

i = 1, · · · , 15 (9)

式中, Ti(2.5) 和 Ti(3.1) 分别为第 i 风箱位置 2.5m
和 3.1m 垂直梯度对应的烟气温度, MTi(2.5→3.1)
为第 i 风箱位置垂直梯度从 2.5m 到 3.1m 对应的
烟气温度变化梯度 (%).

表 1 2 号和 4 号热电偶位置烟气温度梯度分布表

Table 1 Gas temperature profile of No.2 and No.4 points

2 号热电偶 2 号热电偶 2 号热电偶 4 号热电偶 4 号热电偶 4 号热电偶

插入深度 (m) 2.7 2.9 3.1 2.7 2.9 3.1

实验点温度 (℃) 110 84 75 98 85 67

2.5m 拟合温度 (℃) 131.04 129.92 127.05 151.97 126.97 98.09

温度梯度 (℃) -21.04 -45.92 -52.05 -53.97 -41.97 -31.09

温度梯度 (%) -15.27 -35.38 -40.94 -35.53 -33.07 -31.7
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4 烧穿点软测量判断模型

烧穿点的位置可以根据烧结机风箱废气温度曲

线计算. 依据目前国内外针对铁矿石 BTP 和烟气温
度场分布的研究, 结合实际的铅锌烧结过程工艺, 本
文提出基于烟气温度场分布的软测量 BTP 位置在
线判断方法. 由第 3 节烧结机 3.1m 烟气温度分布
的研究得各风箱废气温度近似为二次曲线, 如图 4
所示.

图 4 基于烟气温度分布的 BTP 判断示意图

Fig. 4 Determination of BTP based on gas temperature

profile

取含有最高温度点在内的三点拟合二次曲线

T = Ax2 + Bx + C (10)

式中 T 为风箱废气温度, x 为风箱号, A, B, C 为

系数. 将 9 号, 10 号, 11 号风箱废气温度坐标 (xA,
TA(3.1)), (xB, TB(3.1)) 以及 (xC , TC(3.1)) 代入式
(9), 求得系数 A, B, C. 设 BTP 位置为 xmax, 由于
此处的温度为最大值, 因此二次曲线的微分值为零,
即

dT

dx
= 2Axmax + B = 0 (11)

根据上述的三点坐标, 求得 BTP 位置 xmax

xmax = − B

2A
(12)

本文考虑某大型铅锌冶炼企业烧结过程, 采用
110m2 烧结机, 烧结机宽度为 2.5m, 有效烧结长度
为 44m. 1 号∼ 14 号各风箱长度为 3m, 15 号风箱
长度为 2m, 以烧结机机头作为烧穿点位置的水平坐
标原点, 则对应 1 号 ∼ 15 号风箱位置坐标分别为:
3m, 6m, · · · , 42 m, 44 m. 例如, 如果获得废气温
度 TA(3.1), TB(3.1), TC(3.1) 和对应的风箱位置坐
标 xA = 27m, xB = 30m, xC = 33m, 则可以得到
最高废气温度以及对应的风箱位置 xmax, 即精确的
BTP 位置. 由图 4 可知, 废气温度的最高点对应着
B 点, 即 10 号风箱位置.
在实际的铅锌烧结过程中, 当料层透气性变差

时, 由于烧结机机尾出现漏风状况, 则废气温度曲线
出现极大值; 但实际上料层并未烧透, 引入机尾废气
温度对 BTP 判断进行反馈修正, 以确保判断的准确

性; 通过不断修正 BTP 的判断值, 使得系统能够稳
定运行, 从而保证了 BTP 软测量模型的适应性.
在烧结机的 BTP 计算过程中, 对二次曲线模型

的参数 A, B, C 进行敏感性分析. 在 7 号 ∼ 11 号
风箱位置, 参数 A, B, C 的变化对温度的影响较大,
温度梯度变化剧烈; 在 6 号风箱之前, 参数 A, B, C

的变化对温度的影响较小, 温度波动较小; 在实际的
正常工况下, 烧结反应在 12 号风箱之前结束, 由于
12 号 ∼ 15 号风箱采取了良好的保温措施, 保证了
烟气温度相对稳定. 分析结果表明, 在 7 号 ∼ 11 号
风箱位置, 参数 A, B, C 对目标输出的敏感性较强;
反之, 在其他风箱位置, 参数 A, B, C 对目标输出的

敏感性较弱.

5 烧穿点集成预测模型

由于烧穿点本身的动态特性以及长时间滞后和

机理复杂的特点, 加大了预测控制难度, 本文通过采
用智能集成的方法建立集成预测模型, 从而实现烧
穿点的准确预测.

5.1 工艺参数神经网络预测模型

从全局优化的角度考虑, 本文采用综合透气性
指数来评定铅锌烧结过程的透气性好坏, 它是反
映过程整体透气性状况的综合指标, 记为 Pe, 可由
Voice 公式结合专家经验的方法[1] 计算获得. 采用
与第 3 节类似的 3 层 BPNN 结构建立 BTP 工艺参
数预测模型. 基于机理分析结果, 确定模型输入变量
为: 综合透气性指数 Pe 和台车速度 V , 对应 2 个输
入神经元 x1 和 x2; 输出神经元 1 个: 下一时刻的烧
穿点位置 BTPa(k + 1). 当隐层神经元个数为 8 时,
模型精度比较理想, 确定工艺参数神经网络预测模
型

BTPa(k + 1) =
8∑

i=1

ωi,O tan sig(
2∑

j=1

ωi,jxj + bi) + bO

(13)

式中 ωi,j 为输入层第 j 个神经元到隐层第 i 个神经

元对应的权值, bi 为隐层第 i 个神经元对应的阈值,
ωi,O 表示隐层第 i 个神经元到输出神经元对应的权

值, bO 为输出神经元对应的阈值.
采用 BP 算法对网络进行学习. 从历史数据中

选取学习样本 800 组, 预测样本 200 组来建立和初
步验证模型的正确性. 网络的设计参数即权值和阈
值, 选取其初始值为 [-1,1] 之间的随机数, 根据多次
训练的结果确定学习速率为 0.2, 目标误差为 0.08.

采用非线性函数 fBTP(·) 表示 BTP 工艺参数
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神经网络预测模型

BTPa(k + 1) = fBTP(Pe, V ) (14)

5.2 时间序列灰色预测模型

基于第 3 节烟气温度分布研究的结果, 可以获
得烧结机 3.1m 烟气温度 Ti(3.1), 采用 BRP (烧结
机纵向废气温度上升的位置) 的概念进行 BTP 位
置的预测, 把烧结机废气温度的升高部分拟合成二
次曲线的表达式 (与铁矿石吸风烧结不同的是铅锌
烧结过程 BRP 的位置一般在 4 号风箱位置).

采用第 4 节描述的二次曲线方法计算 BRP.
取不同的 3 点 A′(xA′ , TA′(3.1)), B′(xB′ , TB′(3.1)),
C ′(xC′ , TC′(3.1)), 对应的风箱位置和废气温度建
立 3 个联立方程, 使 xA′ = 9 m, xB′ = 12 m,
xC′ = 15 m. 根据废气温度上升位置的风箱对应
的坐标, 求得 BRP 的精确位置, 由实验拟合结果确
定为 B′(xB′ , TB′(3.1)) 点.

应用现代控制理论观点, 将烧结过程看作一个
“灰箱” 系统. 本文根据采集的输入输出数据, 采用
灰色系统理论建立 BRP 与 BTP 之间的时间序列
预测模型. 首先对等时距获得的原始数列进行一次
累加, 然后根据数列建立的一阶微分方程获得时间
离散响应函数, 按照累减原则, 将上述数据还原得到
真实值. 灰色理论模型 GM(1, 1) 的预测精度与原始
数列的分布和建模维数 n 有关, 一般取 4∼6 个数据
建模. 在实际建模时, 取数列维数为 5, 铅锌烧结过
程时间序列灰色 BTP 预测模型

BTPb(k + 1) = x(1)(6)− x(1)(5) =

[x(0)(1)− u

a
] · (e−6a − e−5a) (15)

式中 a 为发展系数, 反映了预测值的发展趋势; u

为灰作用量, 反映了数据的变化稀疏; 数列 x 采用

BRP 数据. 在实验过程中, 通过最小二乘估计近似
获得 a和 u的初始值分别为 -0.0475和 20 533.1658.

6 烧穿点集成模型

从全局角度考虑, 采用模糊组合器实现上述两
个模型的有机融合. 对输入变量区域 (Pe, V ) 进行模
糊划分与综合, 获得工艺参数和时间序列 BTP 集成
预测模型

BTP(k + 1) = µ(x)BTPa(k + 1)+

(1− µ(x))BTPb(k + 1) (16)

其中 BTPa(k +1) 与 BTPb(k +1) 分别表示工艺参
数模型与时间序列模型, BTP(k +1) 表示集成模型,
µ(x) 被定义为工艺参数波动指数, 表示模型的加权

系数, 满足 0 ≤ µ(x) ≤ 1, µ(x) 的计算式如下

µ(x) = min{µPe
(∆Pe), µV (∆V )} (17)

其中 ∆Pe 和 ∆V 表示工况参数的变化量.
µ(x) 反映工艺参数模型所占的比重, 值越大表

明工况波动越大; [1− µ(x)] 反映时间序列模型所占
的比重, 值越大表明工况越稳定. 这样可以将工况模
糊划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
工况出现较大波动, 则主要采用工艺参数模型进行
预测, 这样可以保证整个模型的预测精度.

7 实际运行结果

针对目前铅锌烧结过程 BTP 的判断和控制方
法易造成工况波动严重, 发生过烧或欠烧, 严重影响
烧结块质量和产量等状况, 本文进行了烧结机烟气
温度场分布实验研究, 提出基于烟气温度场分布的
BTP 软测量判断方法, 建立神经网络工艺参数模型
和基于烟气温度分布的灰色理论时间序列模型, 通
过模糊组合器进行两个模型的有机融合, 实现 BTP
位置的准确预测, 提高模型的工业可靠性和预测精
度.
本文将基于烟气温度场分布的集成预测方法,

应用于国内某大型铅锌冶炼厂烧结过程 BTP 的判
断和预测, 在原有的 µXL 集散控制系统和企业管
理信息系统 (MIS) 基础上, 增加一台工业控制计算
机, 构成过程优化控制系统, 并采用 VC++6.0 进行
优化控制系统数据通信软件和优化控制软件的设计.
神经网络的训练采用后台运行方式, 烧穿点预报周
期为 3min, 能够满足现场实时控制的要求, 取得了
良好的应用效果, 为实现铅锌烧结过程的状态优化
控制奠定了基础.
选取 3000 组实际生产运行数据, 对本文提出的

三种 BTP 预测模型进行实验验证, 样本点时间间
隔为 15min. 在实验过程中, 集成模型的加权系数
µ(x) 根据式 (17) 求取条件隶属度函数的方法确定
为 0.3658. 实际运行结果表明, 神经网络工艺参数
模型的相对误差为 5.81%, 均方误差为 0.0765; 灰色
理论时间序列模型的相对误差为 4.12%, 均方误差
为 0.0468, 而集成预测模型的相对误差为 2.03%, 均
方误差为 0.0046. 可以看出, 集成模型的预测准确
度要明显好于神经网络工艺参数模型和灰色理论时

间序列模型.
为了便于对比, 选取各种模型中用于预测的 200

组样本进行实际结果验证, 运行结果如图 5∼7 所示,
其中横坐标为样本点, 纵坐标为 BTP 位置到烧结
机机头的水平距离; 散点为预测值, 曲线为测量值.
BTP 位置为离散的数据点, 如果 BTP 预测位置与
实际位置不符, 则认为预测错误.
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图 5 工艺参数预测模型运行结果

Fig. 5 Running result of technological-parameter-based

predictive model

图 6 时间序列预测模型运行结果

Fig. 6 Running result of time-sequence-based predictive

model

图 7 集成预测模型运行结果

Fig. 7 Running result of integrated predictive model

另选取 200 组实际生产数据, 对本文提出的智
能集成预测方法进行实验样本验证. 结果表明, 模型
的最大相对误差不超过 2.1%. 由此可见, 获得的预
测结果比较可靠, 该方法适用于烧穿点的预报要求.
实际运行结果验证了该方法的有效性.
通过对上述三种预测模型实验结果分析得出:

神经网络工艺参数预测模型的精度为 82.5%, 灰色
理论时间序列预测模型的精度为 75.5%, 集成预测
模型的精度为 89.5%. 可见, 提出的 BTP 集成模型
可以大大提高预测精度, 并且具有较强的自学习功
能, 集成模型的预测精度高于单一的模型, 具有明显
的优势.
结合三种预测模型的实际运行结果, 探讨模型

的适应性. 当参数 Pe 和 V 波动较大时, 通过神经网
络模型的自学习, 能够及时调整参数, 进行较好的拟
合, 从而抑制工况波动的状况; 但 BP 算法收敛速度
慢, 训练耗时, 很难满足系统的实时性要求; 当废气
温度上升位置发生变化时, 通过等维新信息建立的
时间序列模型, 按照累加累减原则进行参数调整, 保

证模型的适应性; 但是, 当工况波动较大时, 预测精
度明显降低; 为提高预测模型的精度和自适应能力,
本文提出的 BTP 集成模型, 既利用神经网络的高度
非线性, 又利用灰色模型弱化原始数据的随机性和
累加生成数据的规律性, 取得了更好的预测效果. 系
统运行过程中, 在工况参数波动严重的情况下, 集成
模型能够及时自我调整, 保证预测精度. 可见, 该集
成模型具有适应性较强和预测精度较高的特点.
为检验三种预测模型对输入不同参数值的反应

程度, 进行参数的敏感性分析. 对于工艺参数预测模
型, 参数权值和阈值对目标输出的敏感性分析, 与
第 3 节烟气温度模型的分析结果类似; 对于时间序
列灰色模型, 当原始数列参数出现波动时, 预测精度
则大大降低, 表明原始数列参数对目标输出的敏感
性较强. 对于集成预测模型, 分析工艺参数波动指
数 µ(x) 的敏感性. 当 µ(x) 越趋于 0 时, 工况越稳
定, 表明参数对时间序列模型输出的敏感性较强; 当
µ(x) 越趋于 1 时, 工况波动越大, 表明参数对工艺
参数模型输出的敏感性较强.
通过对实际运行结果分析, BTP 波动为 6.4%,

而没有采用本文所提方法的运行结果是 BTP 波动
为 12.4%. 对实时数据经滤波后分析比较, 系统投入
运行后 BTP 的波动率降低了 5%∼7%. 可见, 通过
采用基于烟气温度场分布的智能集成预测方法, 有
效地改善了铅锌烧结过程 BTP 的波动状况, 该算法
具有显著的有效性和先进性.

8 结论

针对某大型铅锌冶炼企业烧结过程, 本文运用
集成建模的思想, 提出了一种基于烟气温度场分布
的烧穿点智能集成预测方法. 基于烟气温度场分布
研究, 建立软测量模型实现烧穿点的准确判断, 建
立集成模型实现烧穿点的实时预测. 集成预测模型
是工艺参数神经网络和时间序列灰色理论模型通过

模糊组合器的有机融合, 不断地更新修正并根据生
产工况波动的程度决定由哪种模型进行烧穿点预测,
具有较高的预测精度. 该模型充分考虑了工艺参数
引起的温度波动, 温度时间的连续性和继承性以及
工艺参数波动严重的情况, 有效地解决了烧穿点状
态实时检测问题, 在实际应用中取得了较好的效果.
提出的智能集成预测方法为铅锌烧结过程烧穿点的

判断和预测提供了一种新思路, 从而为实现烧结过
程的全局优化控制奠定了基础.
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