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铅锌烧结配料过程的智能集成建模与综合优化方法

王春生 1 吴 敏 1 曹卫华 1 何 勇 1

摘 要 以铅锌烧结配料过程为背景, 针对传统配料方法中存在的成本高和准确率低的问题, 提出一种智能集成建模与综合

优化方法. 首先, 在建立过程神经网络模型和改进灰色系统预测模型的基础上, 利用信息论中熵值的概念, 提出一种既可保证

预测精度又能满足配料计算对数据完备性要求的烧结块成分集成预测模型; 其次, 以成本最小为目标建立烧结配料优化模型,

采用基于专家推理策略和改进免疫遗传算法的定性定量综合集成方法, 实现烧结配料的优化. 仿真结果验证了该方法的有效

性.
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Intelligent Integrated Modeling and Synthetic Optimization for

Blending Process in Lead-Zinc Sintering

WANG Chun-Sheng1 WU Min1 CAO Wei-Hua1 HE Yong1

Abstract To deal with the problem of high cost and low accuracy existing in conventional methods for the blending

process in lead-zinc sintering, a kind of methodology for intelligent integrated modeling and synthetic optimization is

proposed in this paper. First, based on the process neural network model and improved grey system prediction model,

an intelligent integrated model is presented using the concept of entropy to not only guarantee the composition predic-

tion precision of Pb-Zn agglomerate but also meet the requirements of the data completeness by blending computation.

Then, a blending optimization model is established for the purpose of minimizing the costs. Finally, the mixture ra-

tios are optimized by using a qualitative and quantitative meta-synthesis methodology based on the expert reasoning

strategies and improved immune genetic algorithm. The simulation results demonstrate the validity of the proposed

methodology.

Key words Lead-Zinc sintering process, integrated prediction model, blending optimization model, expert reasoning

strategy, improved immune genetic algorithm, qualitative and quantitative synthesis

铅锌烧结过程是密闭鼓风炉铅锌熔炼工艺 (Im-
perial smelting process, ISP)的一个重要工艺流程,
配料是烧结生产过程的首道工序, 其一配配比和二
配配比用于调节精矿和返粉的加料量, 是铅锌烧结
过程的一个重要操作参数, 对烧结透气性等其他参
数有较大影响, 并最终影响到烧结生产的产量、质量
等指标参数, 所以对烧结配比进行优化具有非常重
要的意义.

针对烧结配料优化问题, 许多学者进行了广泛
研究[1−3]. 在实际的铅锌烧结生产过程中, 配料作为
稳定和优化生产的首要环节尚未充分发挥作用: 如
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配比的确定采用传统的验算法, 工程技术人员根据
原料的化学成分和烧结块的技术规格, 凭经验给出
各种原料配料比的假设, 然后按照一定步骤进行验
算. 该方法存在以下问题: 计算量大且自动化水平
低, 配比的确定没有直接与烧结块质量挂钩, 准确率
和经济性不高.
本文针对上述问题, 结合某冶炼厂生产实际, 在

对烧结过程工艺机理进行分析的基础上, 建立了烧
结块成分集成预测模型和配料优化模型, 提出了专
家推理策略和改进免疫遗传算法, 从系统论的观点
出发, 采用定性定量综合集成方法[4], 把过程神经网
络技术、灰色系统理论与专家推理策略、改进免疫

遗传算法有机结合, 实现了烧结配料优化, 最后对优
化前后的配料方案进行了比较.

1 烧结过程机理分析

铅锌烧结原料经过一次和二次配料以后, 粉状
混合料经过混料圆筒和制粒圆筒成为具有合适水分

的混合料料球. 混合料料球通过梭式布料机分别送
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入点火仓和主料仓. 点火后的混合料跟随台车一起
移动, 经过干燥、加热、反应和烧结四个阶段, 成为
具有一定结构的烧结块料, 并在烧结机尾产出. 烧结
块料经过两级破碎, 规格合适的成为烧结块进入熔
炼工艺流程; 不合适的再经过两级破碎成为返粉, 重
新进入二次配料流程.
烧结过程是一个复杂的物理化学反应过程. 由

于从配料到烧结完成得到烧结块要长达 2 个多小时
的时间, 这样长的时间使得检测到的烧结块成分数
据失去了实时指导生产配料的意义. 因此, 需要建立
有效的烧结块成分预测模型. 同时, 由于配料的准确
性是决定烧结块质量的最重要因素, 并影响到生产
的成本, 因此需要对烧结配比进行综合优化.

铅锌烧结块成分的预测可以看成是时间序列预

测问题, 同时, 烧结块成分的预测还具有灰色性, 主
要表现在: 影响烧结块成分的因素是灰色的, 且影
响烧结块成分的某些关系是灰关系. 影响烧结块成
分的因素较多, 如原料的性能、配料的配比、点火温
度、台车速度、风机风量、料层透气性、烧结终点位

置等, 很难确定影响烧结块成分的所有因素, 有许多
因素不完全明确, 有些已经明确的又难以进行量化
描述. 同时, 影响烧结块成分的各个因素之间存在着
耦合关系, 这种耦合关系难以精确描述.

基于上述分析, 本文利用基于数据的统计建模
方法, 分别采用过程神经网络和灰色系统理论建立
成分预测模型, 对烧结块成分进行预测. 为提高预测
精度, 利用智能集成思想[5−6], 将两个单一模型进行
集成, 进而得到烧结块成分集成预测模型.

2 烧结块成分集成预测模型

2.1 过程神经网络预测模型

过程神经网络在结构上与传统的人工神经网

络[7] 类似, 不同之处在于过程神经网络的输入和
相应的连接权是时变函数. 应用传统时间序列预
测方法对烧结块成分进行预测, 实质上就是根据时
间序列 {xk} 的烧结块成分含量历史实际检测数据
xk, xk−1, · · · 对未来 k + 1 时刻的成分含量 xk+1 进

行估计, 即认为 xk+1 与其之前的数据 xk, xk−1, · · ·
之间存在着某种函数映射关系, 可描述为

xk+1 = G(xk, xk−1, · · · ) (1)

这样, 烧结块成分时间序列预测问题就转换为对函
数 G(·) 的逼近问题. 显然, 采用传统的人工神经网
络对未来 k + 1 时刻的烧结块成分含量 xk+1 进行预

测时, xk−1, xk−2, · · · 对 xk 的影响难以表达, 即难
以表达时间序列中实际存在的时间累积效应, 这势

必影响到模型的预测精度.
若将烧结块成分含量数据进行函数拟合, 产生

一个时变函数 xk(t), 就可以认为时间序列在 k + 1
时刻的取值 xk+1 与函数 xk(t) 之间存在某种泛函映
射关系, 可描述为

xk+1 = F (xk(t)) (2)

此时, 烧结块成分含量时间序列预测问题就转化为
对泛函 F (·) 的逼近问题. 现有文献已经证明过程神
经网络是任意连续泛函的一致逼近器[8], 因此, 将
xk(t) 作为网络的输入, 就可以将烧结块成分含量时
间序列预测问题转化为对泛函 F (·) 的逼近问题.

本文提出的基于过程神经网络的铅锌烧结块成

分时间序列预测模型是一种 3 层前向过程神经网络,
其拓扑结构为 1−10−1. 令 x(t) = xk(t), 则基于过
程神经网络的铅锌烧结块成分时间序列预测模型对

未来 k + 1 时刻的成分含量的预测为

x̂ =
10∑

i=1

vif

(∫ T

0

wi(t)x(t)dt− θi

)
− θ (3)

其中, x(t) 是过程神经元的输入函数; [0, T ] 是样本
采样区间; wi(t) 为相应的连接权函数; vi 为隐层

节点到输出节点的连接权值; θ 为过程神经元阈值;
f(·) 为激励函数.
根据 Weierstrass 逼近定理并通过 Gram-

Schmidt 正交化步骤, 可以得到在 C[0, T ] 空间上
的一组标准正交基函数 bn(t), 则 x(t)、wi(t) 可分别
表示为

x(t) =
J∑

j=1

ajbj(t), wi(t) =
J∑

j=1

wijbj(t) (4)

其中 aj, wij ∈ R 为展开式系数.
根据正交函数的性质, 式 (3) 可简化为

x̂ =
10∑

i=1

vif

(
J∑

j=1

wijaj − θi

)
− θ (5)

给 定 L 组 学 习 样 本 {xl(t), dl} (l =
1, 2, · · · , L), dl 为对应于样本 xl(t) 的网络期望输
出. 设 x̂l 为相应的网络实际输出, 则网络模型的误
差函数可定义为

E =
1
2

L∑
l=1

(x̂l − dl)2 =

1
2

L∑
l=1

(
10∑

i=1

vif

(
J∑

j=1

wijajl − θi

)
− θ − dl

)2

(6)
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记 Xil =
∑J

j=1 wijajl − θi. 根据最速梯度下降
算法, 网络模型的待训练参数调整规则为





vi(s + 1) = vi(s) + α∆vi(s)

wij(s + 1) = wij(s) + β∆wij(s)

θi(s + 1) = θi(s) + γ∆θi(s)

θ(s + 1) = θ(s) + δ∆θ(s)

(7)

其中, α, β, γ 和 δ 为学习速率; s 为学习迭代次数.
在每一次的学习迭代中, ∆vi, ∆wij, ∆θi 和∆θ

可分别表示为




∆vi = −∂E

∂vi

= −
L∑

l=1

(x̂l − dl)f(Xil)

∆wij = − ∂E

∂wij

= −
L∑

l=1

(x̂l − dl)vif
′(Xil)ajl

∆θi = −∂E

∂θi

=
L∑

l=1

(x̂l − dl)vif
′(Xil)

∆θ = −∂E

∂θ
=

L∑
l=1

(x̂l − dl)

(8)
具体的学习过程描述如下:
步骤 1. 采用 Legendre 正交基函数将过程神经

网络模型的输入函数和连接权函数表示为基函数的

展开形式;
步骤 2. 给定学习迭代次数 s = 0, 学习误差精

度 ε, 学习速率: α, β, γ, δ 和最大学习迭代次数 I;
步骤 3. 初始化权值和阈值;
步骤 4. 根据式 (5) 计算误差函数 E, 若 E < ε

或 s > I, 则转步骤 6, 否则转步骤 5;
步骤 5. 按式 (6) 和式 (7) 的规则调整权值和

阈值, s + 1 → s, 并转步骤 4;
步骤 6. 输出学习结果, 结束.

2.2 改进灰色系统预测模型

已知烧结块成分铅锌含量的原始数据序列为

X(0) = {x(0)(1), x(0)(2), · · · , x(0)(n)}, 考虑到运用
灰色模型预测时, 如果原始数据有较大波动, 容易
造成预测结果不准确[9−10], 误差较大, 为减弱突变
值的影响, 均衡原始数列的趋势, 尽量使原始数列
趋势与指数的递增规律保持一致, 进而提高预测
的精度, 本文采用均值平滑法, 引入均值生成算子
x∗(k) = 0.5x(k) + 0.5x(k − 1) 对烧结块成分原始
数据进行平滑处理, 得到平滑后的序列 X(0)∗, 然后
对其进行一阶累加生成序列 X(1).

X(1) = {x(1)(1), x(1)(2), · · · , x(1)(n)} (9)

x(1)(k) =
k∑

i=1

x(0)∗(i) (10)

建立白化微分方程

dx(1)

dt
+ ax(1) = b (11)

式中 a 为模型的发展系数, 反映铅锌含量原始数据
序列 X(0) 和一阶累加生成序列 X(1) 的发展趋势, b

为模型的协调系数, 反映数据之间的变化关系.
记AAA = [a, b]T, 用最小二乘法按下式确定参数:

AAA = (BTB)−1BTYYY N (12)

式中

B =




−0.5(x(1)(1) + x(1)(2)) 1

−0.5(x(1)(2) + x(1)(3)) 1

−0.5(x(1)(3) + x(1)(4)) 1
...

...

−0.5(x(1)(n− 1) + x(1)(n)) 1




YYY N = [x(0)(2) x(0)(3) x(0)(4) · · · x(0)(n) ]T

将求得的 a 和 b 代入式 (9), 通过求解微分方程
得

x(1)(k +1) =
[
x(0)(1)− b

a

]
e−ak +

b

a
, k = 0, 1, · · ·

(13)
对上式做累减生成还原, 得到烧结块成分铅锌含量
原始数列 X(0) 灰色预测模型为

x̂(0)(k) = x̂(1)(k)− x̂(1)(k − 1), k = 1, 2, · · · (14)

2.3 基于信息熵的集成预测模型

设 xt 为烧结块成分的实际值, m 为单一预测模

型的个数 (本文中m = 2), x̂it 为第 i 个单一预测模

型在时刻 t 的预测值, 则集成预测模型的预测值为

x̂t =
m∑

i=1

wix̂it, i = 1, · · · ,m (15)

其中 wi 为第 i 个单一预测模型的加权系数, 满足

m∑
i=1

wi = 1, wi ≥ 0, i = 1, · · · ,m (16)
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第 i 个预测模型在时刻 t 的预测相对误差为

eit =





∣∣∣∣
xt − x̂it

xt

∣∣∣∣ , 若 0 ≤
∣∣∣∣
xt − x̂it

xt

∣∣∣∣ < 1

1, 若

∣∣∣∣
xt − x̂it

xt

∣∣∣∣ ≥ 1

(17)

本文利用信息熵 [11−12] 的概念, 重新定义单一
预测模型预测误差序列的变异程度. 利用熵值法确
定加权系数, 其步骤如下:

步骤 1. 计算第 i 个预测模型在时刻 t 的预测

相对误差的比重 pit:

pit =
eit

n∑
t=1

eit

, t = 1, · · · , n (18)

步骤 2. 计算第 i 个单一预测模型的预测相对

误差的熵值 Ei:

Ei = −k

n∑
t=1

pit ln pit (19)

其中 k > 0, 本文取 k = 1/ lnn.
步骤 3. 计算第 i 个单一预测模型预测相对误

差序列的变异程度系数 di. 因为 0 ≤ Ei ≤ 1, 根据
预测相对误差的熵值大小与其变异程度相反的原则,
第 i 个单一模型预测相对误差序列的变异程度系数

di 为

di = 1− Ei, i = 1, · · · ,m (20)

步骤 4. 计算第 i 个单一预测模型的加权系数

wi:

wi =
1

m− 1




1− di
m∑

i=1

di




(21)

步骤 5. 计算集成预测模型的预测值 x̂t:

x̂t =
m∑

i=1

wix̂it, t = 1, · · · , n (22)

3 烧结配料综合优化方法

3.1 配料优化模型的建立

配料过程分两步进行, 其中一次配料将采购来
的各种铅锌矿粉按一定比例配成混合精矿, 用于配
混合料的 Pb、Zn 和 SiO2 含量. 为使配成的混合

料经烧结后产生的烧结块成分满足熔炼生产的要求,
且整个配料过程的原料成本最小, 得到如下式所示
的以成本最小为优化目标、以烧结块成分指标为约

束的配料优化模型.

min f(x) = min
Q∑

q=1

Cqxq (23)

s.t.





[Pb]gC min ≤ [Pb]C =
Q∑

q=1

xq [Pb]q ≤ [Pb]gC max

[Zn]gC min ≤ [Zn]C =
Q∑

q=1

xq [Zn]q ≤ [Zn]gC max

[S]gC min ≤ [S]C =
Q∑

q=1

xq [S]q ≤ [S]gC max

[CaO]gC min ≤ [CaO]C =
Q∑

q=1

xq [CaO]q ≤

[CaO]gC max

1
1.7

[CaO]C ≤ [SiO2]C =
Q∑

q=1

xq [SiO2]q ≤
1

1.4
[CaO]C

[Fe]C =
Q∑

q=1

xq [Fe2]q ≥ 2 [SiO2]C

(24)
其中, Cq 为第 q 种矿粉的成本价格, xq 为第 q 种

矿粉的一配配比, [A]gC max 和 [A]gC min 为混合精矿

成分指标的上限和下限, A 分别代表混合精矿中的

Pb、Zn、S 和 CaO.
混合精矿成分指标由烧结块成分指标确定, 以

铅成分为例, 混合精矿与烧结块成分间关系为

[Pb]M = µ[Pb]C + (1− µ)[Pb]R (25)

[Pb]S = fPNN+IGS(X) (26)

式 (25) 反映一配混合精矿成分与二配烧结混合料成
分之间的关系, 其中, µ(∈ [0, 1]) 是二次配料中混合
精矿的配比. 函数 fPNN+IGS(X) 表示烧结块成分
预测集成模型. 下标M 表示二配烧结混合料, 下标
C 表示一配混合精矿, 下标 R 表示返粉.

3.2 定性定量综合集成优化方法

针对上述配料优化问题, 本文采用定性定量综
合集成优化方法. 首先利用专家推理优化策略对含
有成分预测模型的配料优化问题进行粗优化, 所得
结果 xq 作为问题的初始次优解, 然后把 xq 作为改

进免疫遗传算法初始种群中的一个个体, 并从中抽
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取疫苗进行二次细优化, 求取问题的最优解. 具体步
骤如下:
步骤1. 获取混合精矿的成分指标 [A]gC max 和

[A]gC min. 混合精矿的成分指标是根据烧结块成分指
标要求由专家推理进行反推得到. 以混合精矿成分
指标为例, 设 [Pb]gM max 和 [Pb]gM min 为专家系统基

于式 (26) 的烧结块成分模型采用诸如 R1∼R4 的

一类规则推出的混合料 Pb 成分指标.
R1: 若 [Pb]S > [Pb]gS max 且 [S]M 较大, 则减

少 [Pb]M .
R2: 若 [Pb]S < [Pb]gS min 且 [S]M 较大, 则增

加 [Pb]M , 减少 [S]M .
R3: 若 [Zn]S > [Zn]gS min 且 [S]M 较小, 则减

少 [Zn]M , 增加 [S]M .
R4: 若 [Zn]S < [Zn]gS min 且 [S]M 较大, 则增

加 [Zn]M , 减少 [S]M .
由式 (25) 有

[Pb]C =
[Pb]M − (1− µ) [Pb]R

µ
(27)

根据初始设定的二配优化区间 [µmin, µmax], 则

[Pb]gC max = max
{

[Pb]gM max − (1− µmax)[Pb]R
µmax

,

[Pb]gM max − (1− µmin)[Pb]R
µmin

}
(28)

[Pb]gC min = min
{

[Pb]gM min − (1− µmax)[Pb]R
µmax

,

[Pb]gM min − (1− µmin)[Pb]R
µmin

}
(29)

步骤 2. 从知识库中选择一组适当的 xq 值作为

其初始值.
步骤 3. 基于选择的 xq, 计算混合精矿成分

[A]C :

[A]C =
Q∑

q=1

xq[A]q (30)

步骤 4. 检查 [A]C 是否满足式 (28) 和 (29) 得
到的混合精矿成分指标, 如果满足则转步骤 5, 否则
使用诸如 R5∼R8 的一类规则进行调整.

R5: 若 [Pb]C > [Pb]gC max 且 [Pb]q >

[Pb]gC max, 则减少 xq.
R6: 若 [Zn]C < [Zn]gC max 且 [Zn]q >

[Zn]gC max, 则减少 xq.
R7: 若 [S]C < [S]gC max 且 [S]q < [S]gC min, 则

增加 xq.

R8: 若 [Fe]C < 3.5[SiO2]C 且 [Fe]C <

2.0[SiO2]C , 则减少 xq.
以上述规则 R5 中的情况为例, 当 [Pb]C >

[Pb]gC max 且 [Pb]q > [Pb]gC max 时, xq 按照下式进

行调整:

xq = xq + δ([Pb]gC max − [Pb]C)
∂f(x)
∂xq

(31)

然后返回步骤 3. 其中 δ 是一个经验系数, 它决定迭
代的速度.

步骤 5. 检查获得的 xq 是否在经验范围内, 如
果是则把获得的 xq 作为初始次优解; 否则从知识库
中选择 xq 的其他经验值作为 xq 的初始值, 然后返
回步骤 3.

步骤 6. 将烧结配料优化目标函数和约束条件
作为抗原. 调用上述步骤获得的初始次优解 xq 作为

抗体, 并从中抽取疫苗.
步骤 7. 计算适值, 并判断算法收敛准则是否满

足. 如满足, 则转步骤 11.
步骤 8. 若算法收敛准则不满足, 执行交叉和变

异操作, 在进行交叉和变异操作时, 应用静态繁殖理
论, 判断子代染色体的适值是否高于父代. 如果是,
则用子代替代父代; 否则, 保留父代, 然后进行疫苗
接种.

步骤 9. 进行疫苗更新, 判断新种群中最优解适
值是否优于当前抗体. 若是, 则将当前最优解作为抗
体抽取疫苗; 否则, 不更新疫苗.

步骤 10. 进行种群替代并转步骤 7.
步骤 11. 将当前种群和最优解分类存储到数据

库中并输出结果.
上述算法的改进主要体现在:
1) 引入静态繁殖理论. 在进行交叉和变异操作

后, 将生成的子代染色体适值和父代进行比较. 如果
子代染色体适值高于父代, 则利用子代染色体取代
父代染色体, 否则保留父代染色体, 这样可防止进化
操作对优异个体性能的破坏, 进而有效防止最优解
的丢失.

2) 疫苗的实时更新. 传统的免疫遗传算法中,
疫苗的提取是通过先验知识给出的, 而且固定不变,
因此很难保证疫苗在进化过程中的先进性[13]. 本文
所提算法中, 每进行一次迭代都要判断当前抗体中
所提取疫苗的先进性, 如果出现了新的更优的抗体,
则利用最优抗体进行疫苗提取, 这样就保证了每次
迭代过程中所用的疫苗都是最优的, 从而保证了疫
苗的先进性.

对于免疫遗传算法[14] 而言, 其状态转移情况可
以用 “Ak (交叉) Bk (变异) Ck (接种疫苗) Dk (疫
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苗选择) Ak+1” 这样的随机过程来表示, 其中 Ak 到

Dk 的状态转移构成一个马尔可夫链. 本文所提改进
免疫遗传算法并没有改变算法的迭代过程, 即没有
改变算法的马尔可夫链. 由文献 [15] 中的相关定理
可知, 本文所提改进免疫遗传算法可以保证以概率 1
收敛. 同时, 由于采用了静态繁殖理论, 从而在每次
迭代后保留了最优解, 根据文献 [15] 中的相关定理,
本算法也以概率 1 收敛到全局最优解.

4 仿真结果分析

针对某冶炼厂烧结块铅锌含量实际生产历史

数据, 考虑到生产过程中存在的干扰噪声, 本文采
用均值滤波方法对烧结块成分数据进行预处理, 以
剔除异常数据和尖峰脉冲. 在建立过程神经网络
(Process neural network, PNN) 预测模型和改进
灰色系统 (Improved gray system, IGS) 预测模型
并分别对烧结块的铅锌成分含量进行预测的基础

上, 依照上述步骤分别计算得到铅锌成分含量集成
预测模型中两个单一模型的加权系数. 这里以铅成
分含量预测为例给出了两个单一模型预测相对误差

(Recursive prediction error, RPE)、相对误差比重
(Relative error of prediction, REP) 及 ln pit 的曲

线, 如图 1∼ 3 所示.

图 1 两个单一模型铅成分预测相对误差

Fig. 1 RPE of two single models for Pb

component prediction

图 2 两个单一模型铅成分预测相对误差比重

Fig. 2 REP of two single models for Pb

component prediction

图 3 两个单一模型铅成分预测 ln pit

Fig. 3 ln pit of two single models for Pb

component prediction

根据第 2.3 节确定加权系数的步骤, 可以得到
过程神经网络和改进灰色系统预测模型的加权系数

分别为: w1 = 0.4401, w2 = 0.5599, 则铅成分含量
预测的集成模型为: x̂t = 0.4401x̂1t + 0.5599x̂2t. 同
理, 锌成分含量集成预测模型为: x̂t = 0.4882x̂1t +
0.5118x̂2t. 铅锌成分含量的预测结果如图 4 和图 5
所示.

图 4 铅含量预测结果

Fig. 4 Results for Pb component prediction

图 5 锌含量预测结果

Fig. 5 Results for Zn component prediction

按上述优化方法进行仿真实验, 其中表 1 为一
组实验的原料情况, 表 2 为根据表 1 的原料情况得
到的配料优化结果, 表 3 为二配配比区间以及返粉
成分确定情况下混合精矿成分指标.
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表 1 烧结原料成分 (%) 与价格 (元/t)

Table 1 Sintering material component (%) and price

(yuan/t)

原料 Pb Zn S CaO SiO2 Fe 价格

K1 15.25 28.69 27.68 4.52 3.27 11.63 3 120

K2 15.03 35.86 28.80 3.64 3.89 11.45 3 640

K3 1.42 46.40 32.04 3.75 2.95 11.34 5 300

K4 18.98 33.46 27.78 0.53 4.83 11.53 3 500

K5 1.18 46.82 32.95 4.22 1.12 10.62 5 120

K6 58.69 3.63 22.95 2.63 1.37 8.37 2 120

K7 2.22 50.78 30.89 2.66 1.09 10.05 4 880

K8 55.66 5.79 19.62 1.66 1.47 8.11 1 700

K9 21.48 28.15 28.36 3.98 1.66 5.82 3 700

K10 68.12 5.99 16.89 0.83 0.96 2.98 2 510

表 2 配比优化成本结果比较

Table 2 Comparison of results of the blending

optimization

K2 K3 K5 K6 K7 K9 价格

人工配比 0.30 0.12 0.08 — 0.14 0.36 4178

优化配比 0.294 — — 0.03 0.29 0.392 4003.04

表 3 混合矿成分指标要求及优化结果比较 (%)

Table 3 Requirement of the mixture component index

and the optimization results comparison (%)

混合精矿指标 [Pb]C [Zn]C [S]C [CaO]C [SiO2]C [Fe]C

指标上限 16 39.5 31 5.5 3.5 9

指标下限 13 35 29 3 2 7

人工配比 12.82 38.06 29.66 3.69 2.36 9.37

优化配比 15.12 36.20 29.06 3.40 2.15 8.76

从仿真结果看, 集成预测模型的预测精度高
于单一预测模型; 按优化配比进行配料所得混合
矿成分达标率高于人工配比的达标率, 提高了配
料的准确率; 同时每次按优化配比进行配料所耗
成本都小于人工配比, 降低了生产成本, 较好地解
决了传统配料方法中存在的准确率低和成本高的

问题.

5 结论

本文从智能集成建模和优化的角度出发, 针对
铅锌烧结配料过程中存在的问题开展研究, 论文的
主要工作和结论如下:

1) 在建立过程神经网络和改进灰色预测模型的
基础上, 通过引入信息熵的概念, 提出了一种铅锌烧

结块成分智能集成预测模型. 仿真结果表明集成预
测模型的预测精度高于单一预测模型, 验证了所提
建模方法的有效性.

2) 在建立烧结配料优化模型的基础上, 提出了
一种基于专家推理优化策略和改进免疫遗传算法的

定性定量综合集成优化方法.
3) 仿真结果验证了所提方法的有效性. 运用上

述综合集成优化方法可以得到铅锌烧结配料的优化

配比, 降低了烧结生产成本, 提高了配料的准确率,
较好地解决了传统烧结配料方法中存在的成本高、

准确率低的问题, 为铅锌烧结生产企业配料提供了
有效途径.
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