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摘要：针对铅锌冶炼烧结过程烧结块残硫估计问题，提出r一个基于智能集成策略的软测量模型，主要包括数 

学模型、专家规则模型和智能协调器几部分．其中数学模型通过物料平衡方程计算烧结块残硫，方程中的部分不可 

解参数由神经网络估计给出．专家规则模型对残硫与主要影响因素之间的关系进行了描述．基于模糊逻辑的智能 

协调器根据生产条件的情况综合各模型的输出作为估计结果．工业实际数据验证表明，智能集成模型的残硫估计 

误差平均值仅为7．5％，而目_真实反映了烧结块残硫的变化趋势，可以为生产操作提供有益的指导 
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Soft-sensing model of sulfur content in agglomerate based on 

intelligent integrated strategy 

C既 N Xiao—fang，GUI Wei。hua．WANG Ya—lin，WU Min，YANG C'hun—hua 

(School of Information Science＆Engineering．Central South University．Hunan Changsha 410083．China) 

Abstract：The parameter estimation in sintering process of plumbum and zinc smelting is a concemed challenge for the 

complexity in chemical reactions．The idea of intelligent integrated modeling strategy was to combine multiple modeling tech— 

niques to acquire all kinds of information from the plan t．The study of estimation of sulfur content in agglomerate Was vital for 

operation optimi zation．An estimation mod el for sulfur estimation based on intelligent integrated strategy  Was put forward，in 

which the mathematical mod el calculates the sulfur content in agglomerate following material balance equation with some unsolv— 

able parameters estimated by neural network method ，while the expert rule mod el describe the relationship between sulfur quanti— 

ty and key factors．An  intelligent coordinator based on fuzzy logic is proposed to synthesize the output of the models．The esti— 

ma tion model was tested by industrial practical data．its average error is 7．5％ ．So this mod el could be used as a guide in prac— 

tical operation in sintering process． 

Key words：soft—sensing model；neural networks；material balan ce；intelligent coo rdination；expert rules 

1 引言(Introduction) 

目前的工业过程稳态优化策略仍主要是建立在 

由生产工艺和机理辨识得到的稳态模型基础之上 

的．由于工业过程的复杂性，稳态优化控制在实现中 

面临的难点在于如何合理建立复杂工业过程的模 

型一㈠，并采用先进的优化方法实现复杂工业过程的 

稳态优化控制．传统建模方法严重依赖于精确的对 

象信息和数学模型，在实际工业应用中受到限制．人 

工智能的引入，在一定程度上克服了这个问题．但对 

于存在非线性、不确定性、大时滞、参数分布性和时 

变性等复杂内在机理的工业过程，某一种智能建模 

方法都难以完全满足综合化、复杂化的工业过程控 

制要求．智能集成建模思想在处理复杂过程信息方 

面独具特色．生产数据可用于系统辨识和神经网 

络 3]建模，经验知识可作为专家经验建模和模糊 

逻辑建模的基础，而工业界对过程的机理认知则是 

机理建模的前提，这些多方面的信息为各种建模方 

法的集成创造了条件． 

包括专家系统、模糊逻辑和神经网络在内的智 

能控制技术在处理多变量、非线性、定性和半定性的 

信息方面已经表现出诸多优越性．这些智能技术与 

传统建模技术结合用于复杂工业过程的建模也在实 

际中取得了相当的成功．例如，万维汉等人由基于生 

产历史数据的模糊神经网络和反映生产专家经验知 

识的模糊模型共同建立了镍闪速熔炼过程模型_4 ； 

徐国林等人对连铸过程二次冷却控制中的神经网络 

预测模型进行了研究【 ；J Kodkinen等人建立了由 

基于语义方程(1inguistic equations)的模糊模型和模 

糊神经网络串联组成的旋转干燥窑模型_6 J等，M Wu 

等根据配煤过程机理和生产经验建立了配煤过程专 
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家控制模型，取得了相当好的效果 ． 

铅锌烧结过程是密闭鼓风炉还原熔炼的原料准 

备过程，经过烧结脱硫和结块为 ISP(imperial smelt— 

ing process)生产过程提供烧结块原料．烧结块残硫是 

是铅锌火法冶炼烧结生产中的一个非常重要的指 

标．如果烧结块含硫过高，会引起后续熔炼过程的炉 

况恶化和结瘤，为此块残硫必须小于 l％．作为决定 

烧结块生产质量的一个主要参数，目前块残硫的检 

测结果比烧结过程完成滞后60 min以上，对指导生 

产操作没有帮助．因此，通过软测量技术实现烧结块 

残硫的在线检测对稳定烧结生产的产品质量具有重 

大的意义． 

铅锌冶炼烧结过程是一个反应机理复杂、非线 

性、强耦合、不确定的物理化学反应过程，难以用传 

统的数学模型或简单的数据辨识方法描述．本文针 

对这一问题，以烧结过程物料平衡计算为基础，结合 

神经网络和专家规则方法建立了烧结块残硫软测量 

模型，并从工业生产实际数据中得到了验证． 

2 烧结块残硫软测量集成模型的设计(De— 

sign of integrated soft．．sensin~model for su1．． 

fur estimation) 

铅锌烧结过程的产物包括烧结块和返粉．烧结 

产物含硫不仅与入炉混合料的数量与成分有关，而 

且与点火情况、鼓风量、台车速度等操作条件有关． 

由于含硫量与这些变量间的关系复杂，再加上现场 

采集来的数据误差较大，若采用神经网络模型进行 

简单的拟合，容易陷入局部极小或过拟合；基于机理 

分析和物料平衡计算能定量分析各变量对产物残硫 

量的影响，但难以在全局范围内得到精确的解析模 

型，而且物料平衡方程中的参数也难以完全确定；规 

则模型基于反应机理，能抓住本质因素，对各种情况 

作出定性判断，但是不够精确． 

综合以上分析，本文采用智能集成建模方法建 

立了烧结块残硫软测量模型(集成模型结构如图 1 

所示)．由图 1可知，残硫软测量集成模型由基于物 

料平衡和神经网络的数学模型、基于专家经验的规 

则模型和一个用于协调输出的智能协调器组成．其 

中数学模型以物料平衡分析得到的机理模型为主， 

包括物料平衡方程、估计方程中不可解参数的神经 

网络模型和模型参数库．专家规则模型包括知识获 

取、规则库和推理机三个部分．根据从现场生产数据 

和实际操作经验提炼出来的专家规则可以对烧结块 

含硫量进行估计和判断．智能协调器按照当前输入 

数据的条件变化通过模糊运算将两个模型的输出结 

合起来作为最终的估计结果．通过智能协调器的控 

制，在正常生产条件下，模型输入参数在一定范围内 

波动时，最终的估计值主要依赖于物料平衡模型的 

计算结果；在生产异常干扰严重的情况下，残硫估计 

更多考虑专家规则模型的估计结果．当集成模型在 

线运行的时候，模型的边界和参数根据估计值与实 

际值的误差进行调整． 

r-̈⋯一 磊 甄 ⋯_1 

图 1 烧结块残硫软测量模型的结构 
Fig．1 SⅡucnlre of soft-sensing model 

3 嵌套神经 网络 的物料平衡数学模型 

(Ma~ematic model of material balance com． 

bined with NN mode1) 

由于烧结块含硫总量少，且硫的损失量难于准 

确测量，直接建立其物料平衡模型较困难．因此采用 

间接的办法，首先建立关于烧结过程中硫的物料平 

衡方程，利用神经网络模型估计烧结过程的硫损失 

量，然后求出方程中返粉的含硫，再根据烧结块与返 

粉的线性回归关系计算烧结块的含硫量．通过在物 

料平衡数学模型中嵌套一个神经网络模型，解决了 

原有模型在线不可解的问题． 

3．1 物料平衡计算(Computation of material balance) 

从烧结机理来看，入炉混合料总硫的去向包括 

以下4部分：1)以so2的形式进入制酸系统；2)以 

so2与单质S的形式进入大气；3)以硫酸盐和硫化 

物形式进入烧结块和返粉；4)以S的形式进入电尘 

和烟灰． 

其中：第 1)项可测，第 2)和第 4)项与反应剧烈 

程度有关，不可直接测量，第 3)项为烧结固体产物 

中包含的硫．该关系的数学表达式为 

WM[Js]M= IDsôQ胂+ s[Js J s+ R[Js JR+ I 

(1) 

式中： 为每小时入炉混合料／t·h ；[s]s，[S]M 

和[Js]R分别表示烧结块、混合料和返粉中的含硫百 
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分比； l为 so2
_
的换算系数，且 ．：32／(22．4× 

100)=0．0143；Ds( 为烟气中s 含量(％)；() 为 

每小时烟气流量／Knm3·h～； 、为烧结块质垣／t· 

h～；WR为返粉质量／t·h～； l【1 表示硫的损失量， 

为电尘、烟灰以及散发到空气中的硫总和．烧结产物 

平均含硫率为 

l S J =(Wsl S J + Rl JR)／(W + I{)．(2) 

由于烧结产物中返粉远多于烧结块，而且脱硫／f 完 

全会影响结块过程，所以返粉的含硫远大下烧结块 

的含硫．所以烧结产物的含硫主要依赖于返粉含硫 

量，可以认为近似成正比，即 [s] =a。[ 根据 

经验和数据近似认为 

Ws： (25％ ～30％)Wl{， 取 30％； 

l Js=(40％ ～60e／c)l J 取 50％． 

代入式(2)则得到 a ：0．88．烧结固体产物的质量 

比投入混合料质量减少，77烧 表示烧损率，即烧结 

前后的固体质量之比． 

s+ R ： 77烧搠 、1． 

在现有工艺下，烧损率基本稳定在 9HD％、令 J1．，： 

77烧损a ，则式(2)可改写为 

l JR=( MlS JM一 lDs(L() 一Wi )／( ! M)． 

(3) 

要求出 [s]R，一定要先预估出 lfl ，这叮以通 

过以下的神经网络模型完成． 

3．2 预估硫损失量的神经网络模型(NN model for 

sulfur loss estimation) 

硫的损失量 与 D蚍 、输入总硫量、烟罩温 

度等有关．考虑到这种关系为非线性，而现场有大量 

生产的数据可供分析，所以采用 BP神经网络来拟 

合这种关系．神经网络学习算法采用 Levenberg—Mar— 

quardt算法 8． ，该算法具有收敛快和不易陷于局部 

极小的特点． 

按时间对应关系选取了 126组混合料、so2_浓 

度、烟气流量、罩尾温度 l 以及 l。 数据，其中 lI1 

目标值由混合料、返粉、烧结块含硫和烟气含硫按式 

(1)计算得到，数据中79组用于建模，47组用于模型 

检验．以 D ，WM[S]M， l，为输入变量，WlI1 为输出 

变量，用神经网络拟合，得到的估计曲线见图 2，图2 

中，空心圆点代表实际硫损失量，星号代表用多元线 

性回归得到的硫损失量估计值，上三角形代表用神 

经网络拟合得到的硫损失量估计值，由比较口J-知，神 

经网络的估计效果比多元线性回归的好，为此汁算硫 

损失量时选用这一神经网络模型，其数学形式描述为 

l。 = N(D ， M[ ]M，Tl，)． (4) 

6 
_  

) 

4 

3 

§ 2 
：  

‘ 1 

0 

图 3 烧结块与返粉含硫量的比较 

Fig．3 Comparison of sulfur in agglomerate 

and returned powder 
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4 基于专家经验的规则模型 (Rule model 

based on expert experience) 

基于专家经验的规则模型作为数学模型的补 

充，主要用于处理各种非正常情况．规则模型的输入 

变量为罩尾温度、总输入硫以及 SO2
_ 浓度，输出变量 

为烧结块含硫．规则的一般形式为 

Rule ：IF f∈ A，f 

ANDIF ∈ A 

THEN Y∈ Wi． 

f和 表示条件Z和条件111，)，表示输出结果， ，f和 

L4 表示条件Z和条件m的第i个取值区间， ，表示 

输出变量的第 i个取值区间． 

输入变量和输出变量的模糊化表见表 1． 
一 般专家模型总是以语义规则的形式进行描述 

的，根据烧结过程的不同状态条件由知识获取模块 

确定若干产生式规则，前件中各参数分布区域的边 

界由经验和生产数据获得．部分规则列举如下： 

Rule ～ ： 

Il∈NB 

ANDIF Dso-∈NB 

THEN 1．s]s∈PB； 

ANDIF Ds0-∈NS 

THEN 1．s]s∈PB； 

ANDIF Ds0-∈ZO 

THEN[．s]s∈PB； 

ANDIF Ds 0_∈PS 

THEN[．s]s∈PS； 

ANDIF Ds 0_∈PB 

THEN[．s]s∈PS； 

Rule27～29： 

M1．s]M∈PB； 

ANDIF DsO-ENS 

THEN[．s]s∈PS； 

ANDIF DsO-∈ZO 

THEN 1．s]s∈ZO； 

ANDIF DsO-∈PS 

THEN 1．s I s∈ZO． 

规则模型的解析表达形式如下 

[．s]s=厂ER( M[S]M，Ds ，Tb)． 

表 1 输入变量和输出变量的模糊区间 

Table 1 Fuzzy subsets of input and output variables 

5 基于模糊推理的智能协调器(Intelligent 

coordinator based on fuzzy inference) 

为了充分发挥数学模型和专家模型的优势，弥 

补彼此的缺陷，设计了一个模糊协调器将两个模型 

的输出进行集成．模糊协调器的作用就是通过对输 

入变量区域的模糊划分与综合，计算每个模型的加 

权系数． 

首先，依据输入变量的样本集在输入变量取值 

区间的分布情况确定每个输入变量的隶属函数． 

定义 为输入变量 的取值区间，D为 的样本 

集，其中D(-U．设样本集中样本数为 Ⅳ，将 细分 

为 L个区间{ l， 2，⋯，UL}，则每个区间 的样本 

数为 Ⅳ ．根据每个区间所含样本数占总样本数的多 

少，将它们归为3类(如图4所示)：若 Ⅳ ／Ⅳ≥e 。 ， 

则属 I类；若 e i <N ／，v<e ，则属 Ⅱ类；若 

(8) 

／Ⅳ≤e i ，则属 Ⅲ类，e i 和e一是由经验确定的 

样本 比例参数．每类 的最小值和最大值分别为 

口lmin，口Imax；a2min，a2max；a3min，口3max· 

定义 的模糊论域为{A ，A }，其中 A 的逻辑 

意义表示“适用神经网络模型处理的范围”，A 为A 

的补集，表示“适用嵌套神经网络的数学模型处理的 

范围”．A 的隶属函数为梯形函数，其函数形式为 

’ 右 口2min < < almin 

1， 若 口lmin< <al mx， 

口，⋯ 一 

a

—

lmax -

—

a2max' 口lmax < < 口2m x' 

0． 其他． 

(9) 

根据生产历史记录，得到烧结块残硫估计模型 

输入变量隶属函数参数的初始值： 
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；a 2 i ，。Imi ，。Imax，。2 、I Ds()
一  

=  3，4，5．5，6 ， 

；a2mi ，nl 。 nllnax，a2。 、I Ml JM = 

{11，l1．7，13．2，14 ， 

；a2z ，al ，。lll ，。2f I ；=：150，250，450，5001． 

其次，采用加权平均法计算最终的隶属度函数． 
3 3 

( )：∑ 卢 ／∑ ． (10) 
l= l f= I 

其中： (i=1，2，3)分别是 D ， M[ ]M和 l，根 

据式(9)计算的隶属度； ( =1，2，3)是各变量的 

隶属度权系数，可以由经验确定． 

令 和-厂E 分别表示嵌套 NN模型的数学模型 

和基于经验知识的规则模型输出结果，则智能协调 

模型的输出结果为 

， =／lMN× 4+／ R×(1一， 4(X))． (11) 

通过这一基于模糊运算和推理的智能协调器的 

集成，当生产条件正常参数变化平稳时，嵌套神经网 

络的数学模型占有较大的权重，对保证估计精度起 

主要作用；当工艺状况不稳定物料平衡受到干扰时， 

专家模型能够起到补偿作用，提高模型的可靠性． 

图 4 输入变量的模糊隶属度函数 
Hg．4 Fuzzy membership functions of input variables 

6 工业数据验证结果与结论(Testing result of 

process data and conclusion) 

按图 1所示的结构和式(11)的计算公式，将嵌 

套神经网络的物料平衡数学模型与基于专家经验的 

规则模型通过模糊协调器集成可得烧结块残硫的软 

测量智能集成模型，该模型的工业生产数据验证结 

果见图 5． 

图中：实线表示估计结果，虚线表示实际值．该 

模型的相对误差平均值为7．5％，标准差为 10％．与 

之相比较，厂MN的相对误差平均值为 12．7％，且个别 

点的误差达到30％以上；而 的变化较平缓，相对 

误差平均值为 17．4％．由此可见，提出的烧结块残 

硫软测量模型通过集成
． 

和 -厂E 的结果能够发挥 

两者各自的优势，扬长避短，反映了烧结块含硫的变 

化趋势，可以为生产过程提供有益的参考．考虑到对 

象的复杂性、数据采样的误差和实际生产的需要，虽 

然这一模型仍不能保证 100％的预报准确，相对于 

过去必须等待 60 min以上的化验，其结果令人满 

意，模型算法已经应用在韶关冶炼厂的综合自动化 

项目中． 

图 5 残硫预测模型的工业数据验证结果 

Fig．5 Testing results of prediction 

model by process data 

现代工业过程中存在的非线性、强耦合、不确定 

性等因素给过程模型化带来了巨大的困难，自动化 

集成控制在应用上存在相当的难度．烧结块残硫成 

分的估计是一个典型的复杂过程建模难题，本文采 

用智能集成策略解决估计烧结块残硫的建模问题， 

综合了烧结过程中的多种知识信息和数据信息，取 

得了不错的效果，为解决这一类复杂过程建模问题 

提供了新的思路． 
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5 结论(Conclusions) 

文中设计了由参数自调节的油门模糊控制器和 

混合型模糊一PID的无级变速器速比和制动控制器 

构成的自适应模糊控制系统．仿真结果表明，自适应 

模糊控制策略与普通的模糊控制策略策略相比，无 

论在稳态还是在瞬态情况下都使控制系统获得了满 

意的控制效果． 

理论分析和仿真结果表明，自适应模糊控制策 

略可以根据车辆瞬时状况来动态调节油门控制器的 

参数以满足系统控制性能的要求，其变化与车辆参 

数无关，这使控制系统的对外界负荷扰动和不确定 

系统参数的自适应能力和鲁棒性得到了显著的 

提高． 

无级变速汽车的控制性能取决于控制系统综合 

控制的效果．仿真结果表明，在速比控制系统和制动 

控制系统中采用混合型模糊 PID控制策略后对提高 

整个系统的稳定性具有极大的作用． 
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