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基基基于于于PNN和和和IGS的的的铅铅铅锌锌锌烧烧烧结结结块块块成成成分分分智智智能能能集集集成成成预预预测测测模模模型型型
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摘要:针对复杂的烧结块成分预测问题,提出一种基于过程神经网络和改进灰色系统的铅锌烧结块成分智能集
成预测模型. 首先利用过程神经网络可充分表达时间序列中时间累积效应、灰色系统可弱化数据序列波动性的特
点,分别对烧结块成分进行预测,然后从信息论的观点出发,提出一种确定各预测模型加权系数的熵值递推算法,通
过对两个预测模型的预测结果进行加权集成,获得更加准确的铅锌烧结块成分预测结果.结果表明,智能集成模型
的预测精度高于单一预测模型,能有效地对烧结块成分进行预测,满足了配料计算对预测精度和数据完备性的要
求.
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An intelligent integrated-prediction model for components of
Pb-Zn agglomerate based on the process neural network(PNN) and

the improved grey system(IGS)
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Abstract: To deal with the problem of the component prediction for Pb-Zn agglomerate, an intelligent integrated-
prediction model based on the process neural network(PNN) and the improved grey system(IGS) is presented. First, the
component of agglomerate is predicted by PNN and IGS models, and then, a recursive entropy algorithm for the weighting
coefficients is devised from the viewpoint of the information theory. The component of Pb-Zn agglomerate is predicted
by integrating the two prediction models. Application results show that the integrated model has high prediction accuracy;
it predicts the components of agglomerate efficiently and meets the data-completeness requirements for proportioning
computation.
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1 引引引言言言(Introduction)
在铅锌密闭鼓风炉火法冶炼中,烧结过程的主要

作用是将铅锌精矿氧化脱硫并固结成块, 得到的烧
结块作为鼓风冶炼的原料. 从烧结混合料到烧结块
经过了一系列物理化学变化,具有严重的非线性、强
耦合和大滞后, 过程影响因素繁多而可测量信息有
限,因此很难实现对烧结块成分的实时准确预测. 烧
结块中的铅锌含量是烧结生产的重要指标参数之

一,实现对烧结块成分铅锌含量的实时准确预测,对
于优化烧结配料、控制烧结块成分以及稳定熔炼生

产都具有非常重要的意义.

针对烧结块成分预测问题,一些学者进行了深入
研究[1,2]. 这些研究表明,对于复杂的铅锌烧结过程
而言,单一预测模型的预测精度不高,无法准确对烧
结块成分进行有效预测. 采用智能集成建模方法已
成为解决复杂生产过程建模问题的主要手段之一,
并在相关领域得到了成功应用[3,4].

本文针对复杂的铅锌烧结块成分预测问题,将基
于过程神经网络的时间序列预测模型与改进灰色系

统预测模型的优势相结合,提出一种智能集成预测
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模型. 该模型首先利用过程神经网络可充分表达时
间序列中存在的时间累积效应以及改进灰色系统可

弱化数据波动性的优势, 分别对烧结块成分进行预
测,然后基于信息论中熵值的概念,提出一种确定各
预测模型加权系数的熵值递推算法, 并对两个单一
预测模型的预测结果进行加权集成. 研究表明: 该
集成预测模型可实现烧结块成分的可靠、准确预测,
具有较高的预测精度,预测结果为烧结配料优化提
供了依据和数据支持.

2 铅铅铅锌锌锌烧烧烧结结结过过过程程程机机机理理理分分分析析析(Lead-zinc sinter-
ing process mechanism analysis)
铅锌烧结过程作为铅锌火法冶炼过程的第一道

工序,其目的不仅使硫化矿氧化为氧化物,同时又使
部分氧化生成物与熔剂结合,引起固结,形成具有较
大机械强度和还原性且满足鼓风还原熔炼条件的烧

结块,并作为鼓风炉还原熔炼的原料.

铅锌烧结的原料经过一次配料和二次配料以后,
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
别送入点火仓和主料仓, 点火仓的混合料球布到烧
结机的台车上形成约3 cm厚的薄层矿料, 称为点火
层. 在烧结机机头后部主料仓再布上混合料, 形成
约30∼40 cm厚的总料层. 由于混合料含硫较高, 硫
化物氧化反应放出的热量使反应扩展到整个物料

层,无需外加燃料即可保证整个鼓风烧结焙烧过程.

通过调节煤气流量控制合适的点火温度,对点火
层混合料进行点火. 点火后的混合料跟随台车一起
移动,经过干燥、加热、反应、烧结4个过程, 混合料
料球烧结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,大小合适的烧结
块料成为烧结块进入熔炼工艺流程; 规格不合适的
烧结块料再经过两级破碎成为返粉, 重新进入烧结
二次配料流程.

在经历一系列复杂的物理化学反应后,最终得到
符合工艺指标要求的烧结块. 铅锌烧结块成分的预
测具有灰色特性,主要表现在以下3个方面:

1) 表征烧结块成分的数据是灰色数. 由于烧结
过程物理化学反应异常复杂, 烧结过程中的各种外
界噪音的干扰以及烧结块成分检测仪器的误差等原

因,现场测量得到的数据都是有一定误差的灰色数,
或者说形式上是白色数. 诸如铅成分含量、锌成分
含量等数据, 均可看成是在真实值的某个邻域内变
化的灰色数.

2) 影响烧结块成分的因素是灰色的. 影响烧结
块成分的因素较多, 如烧结原料的性能、烧结一次
和二次配料的配比、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, 能够量化的有可
能具有随机性.

3) 影响烧结块成分的某些关系是灰关系.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. 另外,由于经验知识水平的
高低差异,不同操作人员在实际生产过程中的某些
方面控制作用的偏差或生产工况的波动也会给烧结

块成分带来波动,这种关系也同样难以准确地描述.

基于上述分析,本文采用灰色系统理论建立烧结
块成分预测模型,同时,考虑到烧结块成分的预测可
以看成是一个时间序列预测问题,因此采用可反映
时间累积效应的过程神经网络进行建模, 建立基于
过程神经网络的时间序列预测模型. 最后利用信息
熵的概念, 提出一种确定各预测模型加权系数的熵
值递推算法,对上述模型进行加权集成.

3 过过过程程程神神神经经经网网网络络络时时时间间间序序序列列列预预预测测测模模模型型型(Process
neural network time series prediction model)
过程神经网络在结构上与传统的人工神经网

络[5]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[6]. 过程神经网络由于增加
了一个时间聚合运算算子,因此,能充分反映时间序
列中存在的时间累积效应.

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,如图1所示.

图 1 过程神经网络预测模型

Fig. 1 Process neural network prediction model

基于过程神经网络的烧结块成分时间序列预测

模型为

x̂ =
10∑

i=1

vif(
w T

0
wi(t)x(t)dt− θi)− θ, (1)

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
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准正交基函数bj(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), (2)

其中aj , wij ∈ R为展开式系数.

根据正交函数的性质,式(1)可简化为

x̂ =
10∑

i=1

vif(
J∑

j=1

wijaj − θi)− θ. (3)

给定L组学习样本{xl(t), ql} (l = 1, 2, · · · , L),
ql为对应于样本xl(t)的网络期望输出. 设xl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 − ql)2 =

1
2

L∑
l=1

(
10∑

i=1

vif(
J∑

j=1

wijajl − θi)− θ − ql)2. (4)

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),

(5)

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 − ql)f(Xil),

∆wij =− ∂E

∂wij

=−
L∑

l=1

(x̂l−ql)vif
′(Xil)ajl,

∆θi = −∂E

∂θi

=
L∑

l=1

(x̂l − ql)vif
′(Xil),

∆θ = −∂E

∂θ
=

L∑
l=1

(x̂l − ql).

(6)

具体的学习过程描述如下:

Step 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;

Step 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D;

Step 3 初始化权值和阈值;

Step 4 根据式(4)计算误差函数E,若 E < ε或

s > D,则转Step 6结束,否则转Step 5;

Step 5 按式(5)和式(6)的规则调整权值和阈值,
s + 1 → s,并转至Step 4;

Step 6 输出学习结果,结束.

4 改改改进进进灰灰灰色色色系系系统统统预预预测测测模模模型型型(Improved grey
system prediction model)
传统的灰色预测模型对于历史记录较短、零散

分布的数据序列,往往会产生欠拟合或过拟合现象,
导致预测精度降低[7]. 基于此,本文采用均值平滑法,
提出了一种改进的灰色系统预测模型. 在保留传统
灰色预测模型优点的基础上, 克服了传统模型的不
足,使所建模型具有弱化数据波动的能力.

已知某冶炼厂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[8,9],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1阶累加生成序列X(1):

X(1) = {x(1)(1), x(1)(2), · · · , x(1)(n)}, (7)

x(1)(k) =
k∑

i=1

x(0)∗(i). (8)

建立白化微分方程

dx(1)

dt
+ ax(1) = b, (9)

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1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A = [a, b]T,用最小二乘法按下式确定参数:

A = (BTB)−1BTYN , (10)

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




,

YN = [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, · · · . (11)

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, · · · . (12)
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5 基基基于于于信信信息息息熵熵熵的的的集集集成成成预预预测测测模模模型型型(Integrated
prediction model based on entropy)
为了使预测结果尽可能接近烧结块成分铅锌含

量的实际值,提高预测精度,基于集成思想,提出确
定加权系数的熵值递推算法, 将上述两个单一模型
进行加权集成,建立烧结块成分集成预测模型,综合
两个模型的输出作为最终的预测结果.

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

第t时刻的预测值,则集成预测模型的预测值为

x̂t =
m∑

i=1

wix̂it, i = 1, · · · ,m. (13)

其中wi为第i个单一预测模型的加权系数, wi满足
m∑

i=1

wi = 1, wi > 0, i = 1, · · · ,m. (14)

第i个预测模型在第t时刻的预测相对误差为

eit =




|xt − x̂it

xt

|,如果 0 6 |xt − x̂it

xt

| < 1,

1, 如果 |xt − x̂it

xt

| > 1.
(15)

本文利用信息熵[10,11]的概念, 重新定义预测模
型预测误差序列的变异程度. 以预测模型当前时
刻t和下一时刻t + 1的预测相对误差为基础,建立预
测相对误差序列, 提出确定加权系数的熵值递推算
法,其步骤如下:

Step 1 初始化参数m, t, i = 1, n = 0.

Step 2 读取第i个预测模型在第t时刻的预测相

对误差eit,并置n = n + 1.

Step 3 判断n = 2否, 若是, 则转下步; 否则t =
t + 1,转Step 2.

Step 4 计算第i个预测模型在第t时刻的预测相

对误差的比重pit:
pit =

eit

eit + ei,t+1

. (16)

Step 5 计算第i个单一预测模型的预测相对误

差的熵值Eit:
Eit = −r(pit ln pit + pi,t+1 ln pi,t+1), (17)

其中r > 0 ,本文取r = 1/lnn.

Step 6 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dit. 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dit为

dit = 1− Eit, i = 1, · · · ,m. (18)

Step 7 判断i = m否, 若是, 则转下步; 否则i =
i + 1, t = t− 1,转Step 2.

Step 8 计算输出第i个单一预测模型在第t时刻

的加权系数wit:

wit =
1

m− 1
(1− dit

m∑
i=1

dit

). (19)

Step 9 计算输出集成预测模型的预测值x̂t:

x̂t =
m∑

i=1

witx̂it. (20)

6 结结结果果果分分分析析析与与与结结结论论论(Results analysis and con-
clusions)
针对某冶炼厂烧结块成分铅锌含量预测问题,分

别建立PNN和IGS预测模型,依照上述确定加权系数
的熵值递推算法, 分别得到铅含量和锌含量预测各
模型的加权系数,其变化曲线如图2和图3所示. 铅锌
成分含量的预测结果如图4和图5所示.

图 2 铅含量预测各模型加权系数

Fig. 2 Weighting coefficients of two single models

for Pb component prediction

图 3 锌含量预测各模型加权系数

Fig. 3 Weighting coefficients of two single models

for Zn component prediction

图 4 铅含量预测结果

Fig. 4 Prediction results of Pb component in the agglomerate



320 控 制 理 论 与 应 用 第 26卷

图 5 锌含量预测结果

Fig. 5 Prediction results of Zn component in the agglomerate

本文针对烧结块成分预测问题,在建立过程神经
网络时间序列预测模型和改进灰色模型的基础上,
从信息论的观点出发,提出了一种确定各预测模型
加权系数的熵值递推算法,建立了智能集成预测模
型,它将过程神经网络时间序列预测模型和改进灰
色系统预测模型的预测结果进行加权集成,作为最
终的烧结块成分铅锌含量预测值.将其预测性能与
单一预测模型进行比较, 结果表明: 利用本文方法
所建立的集成预测模型能够获得更高的预测精度,
其预测效果和性能优于过程神经网络模型和改进灰

色预测模型. 本文提出的智能集成方法较好地解决
了复杂的烧结块成分预测问题,是一种有效的预测
方法,其预测结果为烧结过程配料优化计算提供了
依据.
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