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摘要:针对铅锌烧结过程具有大滞后、多约束的特点,建立烧结块质量产量神经网络预测模型和优化控制模型,
提出一种融合聚类搜索粗优化和混沌遗传细优化的智能集成优化控制方法. 首先采用模糊聚类算法进行优化样本
查询,所得结果作为问题的次优解;然后采用最优保存对简单遗传混沌算法进行二次优化,求取问题的最优解;最
后对智能集成方法进行实际验证,系统运行结果表明,该方法较好地实现了高产、优质的生产目标,并且具有全局
收敛性和工业有效性,为解决复杂工业过程的优化控制问题提供了一种有效、实用的新思路.
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Intelligent integrated optimization control of quality and quantity
for lead-zinc sintering process
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Abstract: Based on features in the lead-zinc sintering process, such as the large time delay and multiple constraints, the
quality-quantity-based predictive model is established and an intelligent integrated optimization control method is proposed.
First, the fuzzy clustering searching method is applied to the database query optimization, and the suboptimal solution of
this problem is calculated. Second, the elitist preserved simple genetic algorithm and chaos optimization are used to
implement the accurate optimization. Practical applications confirm the global convergence of the method and demonstrate
its industrial feasibilities in promoting product quantity and improving product quality. It is an effective and new idea to
implement the global optimization control for complex process.
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1 引引引言言言(Introduction)
铅锌烧结过程采用ISP(imperial smelting pro-

cess)工艺,是一个复杂的物理化学反应过程,分为干
燥、加热、反应、烧结4个阶段,包括水分的蒸发与冷
凝、物料的分解、氧化还原反应以及化学物的熔化

等[1,2],具有大滞后、强非线性等特点.
烧结过程优化控制的目标是使得烧结块的质量

产量综合指标达到最优. 由于受到人工经验等因素
的制约,操作人员很难对质量产量进行客观的评价,
因而影响到优化控制的实现. 另一方面, 烧结过程
生产目标和工艺参数之间存在严重滞后, 采用传统
方法或单一的控制方法很难获得令人满意的控制效

果.因此,迫切需要提出新的方法来解决烧结过程质
量产量的优化控制问题.

目前,国内外关于烧结过程控制的研究,大部分
集中在铁矿石的烧结领域,以吸风烧结为主,建立的
模型与实际工业生产存在一定的差距, 仅仅解决了
烧结过程中的局部参数优化问题.相对于铁矿石烧
结过程, 国内外对于密闭鼓风铅锌烧结工艺的建模
和优化控制研究还处于起步阶段[3]. 用于冶炼过程
质量产量预测的方法主要有机理建模和神经网络建

模[4,5]. 近几年来,出现了一些组合的方法,取得了明
显的控制效果[6∼9], 但没有从全局优化的角度来解
决实际工业存在的问题.建模方法的多样化和优化
模型的复杂化使得单一的优化方法无法求解复杂工

业过程的优化控制问题.铅锌烧结过程质量产量优
化控制目标函数的求解问题属于非线性函数的多变

量优化, 传统的梯度寻优方法在处理此类问题的过
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程中, 通常效果不佳.目前, 国内外出现的基于惩罚
函数法的遗传优化算法[10∼12]和基于惩罚函数法的

混沌优化算法[13,14]为解决非线性约束的优化控制

问题提供了新的思路.

烧结块质量产量指标是烧结过程最直接的控制

目标,是反映烧结生产状况的重要因素.本文以铅锌
密闭鼓风烧结过程为例,从全局优化的角度考虑,提
出一种基于质量产量预测模型的智能集成优化控

制算法, 解决了质量产量优化控制问题. 首先采用
改进的BP神经网络(back propagation neural network,
BPNN)建立烧结块质量产量预测模型和优化控制模
型; 然后采用内点罚函数法将描述的多约束非线性
优化问题转换为一个无目标约束优化问题;采用融
合聚类搜索粗优化和混沌遗传细优化的智能集成优

化算法进行求解, 实现铅锌烧结过程质量产量的优
化控制;最后给出实际运行结果分析和结论,验证方
法的有效性.

2 机机机理理理分分分析析析(Mechanism analysis)
铅锌烧结过程最直接的控制目标是烧结块质量

和产量指标.将现场获得的数据分为两大类: 烧结块
的产量数据, 每8 h统计一次; 混合料的成分和烧结
块的成分分析数据,每2 h采样一次,主要包括混合料
的含铅量、含锌量、含硫量等13种成分分析数据. 烧
结过程工况状态信息是每3 min采样一次,主要包括
精矿流量、返粉流量、台车速度、点火温度等几十个

数据.
为了降低过程模型输入变量维数, 采用主元

分析方法对烧结混合料进行数据处理和相关性

分析, 确定烧结块质量产量预测模型的输入变量
为:混合料含铅量x1、混合料含锌量x2、混合料含水

量x3、1]新鲜风机风量x4、2]新鲜风机风量x5、2]返

烟风机风量x6、混合料含硫量x7、台车速度x8、精矿

流量x9、返粉流量x10.

3 质质质 量量量 产产产 量量量 模模模 型型型(Quality-quantity-based
models)
铅锌烧结过程烧结块化学成分每2 h检测一次,

烧结块产量每8 h检测一次,存在严重滞后,因此需要
建立质量产量综合指标预测模型. 预测模型作为参
数优化的基础,模型精度对于保证优化的有效性、可
靠性具有重要的意义. 基本BP网络尽管有效, 但在
目标点附近收敛速度很慢,效率低,用其描述复杂系
统时,往往不能保证全局收敛而陷入局部极小,导致
学习失败. 因此,基于机理分析,从预测精度和误差
的角度考虑,本文采用基于变学习率和样本批处理
相结合的改进BPNN来建立质量产量预测模型.

3.1 烧烧烧结结结块块块质质质量量量产产产量量量预预预测测测模模模型型型(Quality-quantity
predictive model)
以烧结块产量预测模型为例,确定神经网络模型

的输入变量为10个: x1,x2,x3,x4,x5,x6,x7,x8,x9,x10.
采用3层BPNN结构, 输入层和输出层的神经元个数
分别为10和1, 隐含层神经元个数按照经验公式计
算[15], 确定为20, 定义隐层中第i个神经元的输入和
输出为:
对于隐层, 采用包含20个神经元的网络结构, 定

义第i个神经元的输入和输出为

xi =
10∑

j=1

ωi,jxj + bi, (1)

yi = tan sgnxi. (2)

式中: ωi,j为第j个隐层神经元到第i个输入变量的权
值, bi为对应第i个隐层神经元的阈值, tan sig(·)表示
非线性sigmoid激励函数,即

tan sgn(x) =
2

1 + e(−2x)
− 1. (3)

定义输出层神经元的输入和输出为

xO =
20∑

i=1

ωi,Oyi + bO. (4)

式中: ωi,O表示第i个隐层神经元到输出变量的权值,
bO 为输出神经元的阈值.
根据式(1)∼(4)确定铅锌烧结过程烧结块产量神

经网络预测模型为

X = xO =
20∑

i=1

ωi,Otan sgn(
10∑

j=1

ωi,jxj + bi) + bO.

(5)

式中的权值ωi,j和阈值bi、bO由BPNN训练获得.
采用非线性函数f(·)表示烧结块产量对应的神

经网络模型函数,式(5)被描述为

X = fX(x1, x2, x3, x4, x5, x6, x7, x8, x9, x10). (6)

由于含铅量、含硫量和产量的数据采集时间不一致,
相互之间也存在一定的关联度,因此采用类似的神
经网络方法对烧结块的含铅量和含硫量分别建立

预测模型. 为了简化模型, 采用相同的3层BPNN结
构(10–20–1), 描述的非线性函数输入输出关系如
式(7)和(8)所示.
烧结块含铅量神经网络预测模型:

X1 = fX1(x1, x2, x3, x4, x5, x6, x7, x8, x9, x10).
(7)

烧结块含硫量神经网络预测模型:

X7 = fX7(x1, x2, x3, x4, x5, x6, x7, x8, x9, x10).
(8)

3.2 模模模型型型的的的验验验证证证(Verification of models)
为了检验模型的有效性, 从实际生产过程中
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取100组数据, 分别对铅锌烧结过程烧结块的产量
质量预测模型进行实验验证. 统计分析结果如表1.

表 1 烧结块质量产量预测模型部分运行结果
Table 1 Predictive results of quality-quantity-based

model

预测模型 含硫量 含铅量 产量

精度/ % 86.7 87.5 85.3

由表1建立的模型具有较高的预测精度,其中烧
结块产量预测模型的精度相对较差, 考虑到产量本
身的统计过程中存在很多不确定因素导致的统计误

差,本文获得的预测效果是可以满足工艺要求的.
实际的生产过程是不断变化的,因此神经网络预

测模型随过程变化进行样本更新, 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,将旧样本剔除,保持样本数量不变.神经网
络的学习采用后台训练方式, 使模型随着系统的运
行也能保持较高的精度.因此,采用BPNN方法建立
的烧结块质量产量预测模型是有效的.
3.3 质质质量量量产产产量量量优优优化化化控控控制制制模模模型型型(Quality-quantity op-

timization and control model)
采用λ1,λ2,λ3表示烧结块产量、烧结块含铅量和

烧结块含硫量对综合工况指标的影响因子, 根据数
据处理结果结合专家经验进行确定, 最终获得烧结
块综合工况模型:

Y =λ1X + λ2X1 + λ3X7 =fY (x1, x2, · · · , x10).
(9)

由式(9)计算当前的综合工况指标, 根据专家判
断模型判断当前的综合工况. 如果当前综合工况
指数为“优”, 则保持当前操作参数; 如果为“非
优”, 则调用参数优化算法, 给出操作优化指导.
x1, x2由生产调度人员给出,不作为质量产量优化控
制的操作变量, 定义一组优化操作参数为: {x3, x4,
· · · , x10}. 根据工艺要求的边界约束条件,获得铅锌
烧结过程质量产量优化控制模型为

max X,

s.t.





3 < x3 < 7, 10 < x4 < 20,

15 < x5 < 26, 10 < x6 < 35,

5 < x7 < 9, 1.3 < x8 < 1.74,

10 < x9 < 60, 10 < x10 < 250.

(10)

4 质质质量量量产产产量量量优优优化化化控控控制制制(Quality-quantity-based
optimization control)

4.1 优优优化化化控控控制制制结结结构构构(Structure of optimization con-
trol)
铅锌烧结过程质量产量优化目标函数的求解问

题属于非线性函数的多变量优化, 本文提出质量产
量智能集成优化控制方法, 采用融合模糊聚类搜索
与遗传混沌算法的集成优化算法解决其优化问题,
优化控制结构如图1所示.

图 1 集成优化控制结构示意图

Fig. 1 Configuration of integrated optimization control

质量产量优化控制思想:采用内点罚函数方法将
非线性多目标约束优化问题转化为无目标约束优化

问题;按照工业实用有效的原则,采用聚类并行搜索
的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Z∗
0 ; 按照“适者生存”的

原则,采用遗传算法进行优化,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,使种群跳出局部最优解.
4.2 智智智能能能集集集成成成优优优化化化控控控制制制算算算法法法(Intelligent integrated

optimization control algorithm)
令Z = {z1, z2, · · · , z8},对应式(9)中的x3,x4,x5,

x6,x7,x8,x9和x10. 将质量产量优化目标函数转化为
内点罚函数法的标准形式:

min f(Z) = min (C −X). (11)

其中C为一给定的正数,以保证f(Z)为非负.
加入作用因子αi(i = 1, 2, · · · , 16)构造罚函数,

取值为: α1 = α2 = α3 = α4 = 1, α5 = α6 = α9 =
α10 = 0.2, α7 = α8 = α11 = α12 = α13 = α14 =
α15 = α16 = 0.5. 由此得到优化控制目标函数的内
点罚函数形式:

φ(Z, m(k)) = f(Z)−m(k)
16∑

i=1

1
gi(z)

=

(C −X)−m(k−1)

16∑
i=1

αi · 1
gi(z)

. (12)

式中m为惩罚因子变量,满足m(0) > m(1) > m(2) >

· · ·和 lim
k→∞

m(k) = 0. 式(10)的约束条件可以描述为




g1(z) = 3− x3 < 0, g2(z) = x3 − 7 < 0,

g3(z) = 10− x4 < 0, g4(z) = x4 − 20 < 0,

g5(z) = 15− x5 < 0, g6(z) = x5 − 26 < 0,

g7(z) = 10− x6 < 0, g8(z) = x6 − 35 < 0,

g9(z) = 5− x7 < 0, g10(z) = x7 − 9 < 0,

g11(z)=1.3−x8 <0, g12(z)=x8−1.74<0,

g13(z) = 10− x9 < 0, g14(z) = x9 − 60 < 0,

g15(z)=10−x10 <0, g16(z)=x10−250<0.

(13)
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采用模糊聚类融合混沌遗传的集成算法对上述

非线性无约束优化问题进行求解,具体步骤如下:
设定惩罚因子的初始值m(0) = 1.
Step 1 建立烧结过程优化操作数据库. 数据样

本包括混合料含铅量、混合料含锌量、混合料二氧

化硅含量、混合料含硫量、台车速度等.
Step 2 采用模糊C均值聚类方法对优化操作

数据样本进行加权聚类. 聚类后优化操作样本分
为20大类,记第i类的类中心为Cen i.

Step 3 计算现场数据样本与类中心的相似

系数, 选取相似系数最大作为搜索的子空间; 计
算现场数据样本与子空间中每一个样本的相

似系数, 对相似系数大于0.9的子空间样本带入
式(12)计算φ(Z,m(0))的大小, 使φ(Z, m(0))最小的
样本则为聚类搜索的优化解Z∗. 如果φ(Z∗,m(0)) <

φ(Z0,m
(0)),则聚类搜索优化的次优解Z∗

0 = Z∗,否
则Z∗

0 = Z0.
Step 4 群体初始化. 定义评价函数E为: E =

f(Z). 采用二进制矢量编码, 染色体表示为Z(z1,

z2, z3, z4, z5, z6, z7, z8). 设定群体规模GP、进化的最
大代数GM、个体的目标适应度FitM , 进化代数r初

始化为1; 模糊聚类搜索结果Z∗作为初始种群的一
个最优解.

Step 5 按照“适者生存”的原则, 采用遗
传算法获得新一代种群, 根据评价函数E求取

个体的适应度, 记每一代种群中适应度最大的
个体为Z∗(m(k)); 求取当前代种群的最高适应度
值E∗(r),平均适应度值Ēr. 如果满足E∗(r)>FitM
或者r > GM , 则转入Step 7; 如果满足‖Ē(r) −
Ē(r − 1)‖ < σ, (σ为确定的较小的常数), 则转
入Step 6; 如果不满足上述条件, 则继续新一轮的
种群进化.

Step 6 按 适 应 度 大 小 将 个 体 进 行 分

类(优、良、中、差4类), 在适应度非优的类中随机
抽取s个个体进行混沌二次优化,具有最高适应度的
个体不参与混沌优化, 这样可以引导种群的进化方
向, 提高遗传算法的收敛速度; 混沌优化的目标函
数fC取综合工况指标的倒数,这样综合工况愈好,对
应混沌优化的函数值愈小.

Step 7 根据进化结果和算法结束条件,把对应
当前代适应度为E∗(r)的个体Z∗作为全局最优解,
给出操作优化指导.
5 实实实际际际运运运行行行结结结果果果(Results of actual runs)
将本文提出的的智能集成建模和优化控制方法

应用于某一大型有色冶炼企业,系统已投入运行使
用,取得了理想的工业应用效果.图2(a)∼图2(c)表示
了控制系统的自动与手动控制效果;含硫量和含铅
量样本点时间间隔为2 h,产量样本点时间间隔为8 h.

选取6000组实际运行数据进行优化算法分析,结果
如表2所示.

(a)

(b)

(c)

图 2 烧结块质量产量优化控制运行结果

Fig. 2 Results of quality-quantity optimization control

当综合指标参数为“差”时, 优化控制算法
的有效率达到100%, 表明通过智能优化算法可以
以100%的有效率搜索到一组操作参数, 将当前工
况优化到优、良或者中的综合工况状态. 当综合
指标参数为“中”时, 优化控制算法的有效率达
到96.8%.可以看出, 本文提出的智能集成优化算法
在实际生产过程中具有较高的优化有效率.

表 2 烧结块质量产量智能集成优化算法分析结果

Table 2 Results of intelligent integrated algorithm

综合指标参数
比率/ %

“差” “中”

优化到“中” 12.56 —
优化到“良” 50.27 58.68
优化到“优” 37.17 38.12

以上结果表明, 通过采用智能集成优化控制技
术, 系统投运后烧结块的质量指标控制效果获得明
显改善,烧结块需要严格控制的含硫量、含铅量合
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格率得到了提高, 使得烧结块含硫量指标在超标的
情况下,可以将含硫量降低到合适的水平(<1%),同
时,烧结块含铅量指标也达到了工艺要求,大大提高
烧结块的产量, 较好的满足了优质、高产的生产目
标.可见,提出的智能集成优化控制算法具有显著的
工业有效性, 较好的解决了具有多约束非线性特点
的铅锌烧结过程质量产量优化控制问题.
6 结结结论论论(Conclusions)
本文以铅锌烧结过程质量产量的建模和优化控

制为研究背景, 采用主元分析、神经网络、模糊聚
类、混沌遗传算法等多种智能化方法, 提出一种基
于质量产量预测模型的智能集成优化控制算法. 该
算法采用了模糊聚类搜索粗优化与混沌遗传算法细

优化相融合的形式,具有全局收敛性、高效性、实用
性的特点.
工业运行结果表明,质量产量优化控制减小了工

况的波动,提高了烧结块的质量和产量,取得了显著
效益.本文提出的基于质量产量预测模型的智能优
化控制策略,为实现烧结过程全局优化控制奠定了
基础, 为解决复杂工业过程的优化问题提供了一种
新思路, 同时也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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