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基基基于于于有有有限限限信信信息息息的的的铜铜铜吹吹吹炼炼炼动动动态态态过过过程程程智智智能能能集集集成成成建建建模模模

王雅琳, 桂卫华, 阳春华, 谢永芳, 宋海鹰

(中南大学信息科学与工程学院,湖南长沙 410083)

摘要:针对具有强动态变化特征但过程信息有限可知的铜转炉吹炼过程,提出一种基于有限数据信息的吹炼动
态过程智能集成建模方法. 依据冶金反应动力学原理,建立了描述吹炼过程反应体系变化的非线性动力学模型;引
入动力学系数修正因子,基于有限的数据信息和龙格–库塔公式,构建了动力学系数修正因子的优化模型;结合智
能决策生成的典型样本集,提出了基于微粒群算法和模式搜索法的混合智能算法确保有效获得最优修正因子,最
终形成吹炼过程的动态模型. 用实际生产数据仿真实验,模型预测的最大相对误差小于5%,仿真结果验证了模型
有效性.
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Intelligent integrated modeling for the dynamic copper-converting
process based on limited data information
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(School of Information Science and Engineering, Central South University, Changsha Hunan 410083, China)

Abstract: For the copper-converting process with significant variation in dynamics and limited information of process,
we propose an intelligent integrated modeling method based on its limited data information. First, we develop a nonlinear
reaction kinetic model for the copper-converting process by the metallurgical reaction principles; second, we create a
model for optimizing its kinetic coefficients based on the limited data and by using the Runge-Kutta formula. Finally, by
employing particle swarm optimization and pattern searches with the typical sample set generated by intelligent decision,
we put forward a hybrid intelligent algorithm to acquire the optimal kinetic coefficients for the dynamic model of copper
converting process. The maximum relative error is less than 5%, when comparing the simulation result of our dynamic
model with the real value of the Peirce-Smith(PS) converter in a copper smeltery. This shows the effectiveness of the
proposed model.
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1 引引引言言言(Introduction)
铜转炉吹炼是火法炼铜的一个关键环节,现有生

产以人工操作方式为主, 产品质量波动大、合格率
低,能源资源浪费严重,急需通过过程的优化控制予
以解决. 铜转炉吹炼过程是一个复杂的间歇式、高
温、多相熔池反应过程, 涉及化学反应、传热、传
质、流体流动等,具有强烈的动态变化特征. 要实现
铜转炉吹炼过程的优化控制,建立该过程的数学模
型是非常重要的. 然而基于热力学平衡计算的静态
数学模型[1,2],难以描述吹炼的动态过程. 尽管不少
学者针对铜锍吹炼过程的反应动力学开展了研究,

并建立了一些动力学模型[3∼6], 但这些模型主要考
虑吹炼过程中某一化学反应,缺乏对吹炼过程反应
体系的整体描述, 难以用于优化控制.另一方面, 尽
管神经网络、支持向量机等基于数据的智能建模方

法在复杂工业过程的建模中受到极大关注[7,8],但这
类方法主要用于建立模型输出可知的静态模型或时

序模型,难以在仅能获得少量过程状态变化信息(如
吹炼结束时的渣含硅以及铜锍温度等)的吹炼动态
过程中应用. 借鉴“智能集成建模”思想[9],依据吹
炼过程动力学原理,结合实际生产的历史数据,提出
一种基于有限信息的铜转炉吹炼动态过程智能集成

收稿日期: 2008−11−24;收修改稿日期: 2009−04−14.
基金项目: 国家自然科学基金资助项目(60634020, 60804037);教育部新世纪优秀人才支持计划项目(NCET–08–0576);教育部博士点基金项

目(200805331103).



第 8期 王雅琳等: 基于有限信息的铜吹炼动态过程智能集成建模 861

建模方法. 根据吹炼过程主要化学反应的反应动力
学系数和反应级数, 建立描述吹炼过程中反应体系
变化的非线性动力学模型, 并引入动力学系数修正
因子,建立修正因子优化模型,针对智能决策生成的
典型样本集, 提出基于微粒群算法和模式搜索算法
的混合智能算法优化动力学参数修正因子, 最终确
定吹炼过程的动态模型. 实际工业数据的验证了所
建模型的有效性.

2 铜铜铜转转转炉炉炉吹吹吹炼炼炼过过过程程程描描描述述述(Description of the
copper converting process)
在铜的火法生产中,通过闪速熔炼获得的铜锍要

经过转炉吹炼,进一步除去铁、硫等杂质,以获得纯
度98%以上的粗铜. 铜吹炼过程为间歇式周期性作
业, 通常在卧式侧吹(Peirce–Smith, PS)转炉内进行,
其作业流程如图1所示,作业温度为1200℃∼1300℃,
整个过程分为造渣期和造铜期两个阶段.

图 1 铜转炉吹炼过程工作流程图

Fig. 1 Flow chart of the copper converting process

在造渣期, 从风口向炉内熔体中鼓入富氧空气.
通过空气的剧烈搅动, 冰铜中的FeS被氧化, 生成
FeO和SO2; FeO再与SiO2进行造渣反应.主要化学反
应为

FeS(matte液) + 1.5O2 = FeO(slag液) + SO2, (1a)

2FeO(slag液)+SiO2(solid) =2FeO · SiO2(slag液), (1b)

6FeO(slag液) + O2 = 2Fe3O4(slag液), (1c)

FeS(matte液)+3Fe3O4(slag液) =10FeO(slag液)+SO2.

(1d)

在造铜期, 留在炉内的白铜锍(主要以Cu2S的形
式存在) 与鼓入炉内的O2反应, 生成粗铜和SO2, 主
要化学反应为:

Cu2S(matte液) + O2 = 2Cu(copper液) + SO2. (2)

吹炼产生的烟气经废热锅炉回收余热后,经收尘
处理,送硫酸车间制酸.

铜转炉吹炼过程为放热反应,为防止由于产生大
量热量而缩短耐火砖的寿命, 需向炉内加入各种冷
料,以控制炉内温度;实际生产中根据冷料的种类不

同,有直投和连续加入两种操作方式. 另外,为保证
化学反应的进行,需要向炉内鼓入富氧空气.

铜吹炼过程按造渣期和造铜期分别进行质量控

制. 造渣期工艺指标是渣型(主要是渣含硅)和渣温;
造铜期则希望尽量投入更多的冷料, 从而提高单炉
的粗铜产量,并要保证出铜温度达到工艺要求. 实际
生产中, 通过控制合理的鼓风、熔剂加入(仅造渣期
有)和冷料添加等制度来控制产品质量. 因此, 要实
现铜吹炼过程优化控制,就需要建立各种操作制度
与吹炼反应中熔体组份和温度之间的动态关系.

3 基基基于于于有有有限限限数数数据据据信信信息息息的的的铜铜铜吹吹吹炼炼炼动动动态态态过过过程程程智智智

能能能集集集成成成模模模型型型(Intelligent integrated model of
the copper converting process based on lim-
ited data information)
铜转炉吹炼过程是一个仅部分终点信息可知的

强动态过程,文中提出一种如图2所示的有限数据信
息驱动下建立吹炼动态过程智能集成模型的方法.
动态模型的主体为基于反应动力学和热力学的多变

量常微分机理模型, 模型中的关键动力学参数在数
据驱动下由智能优化模块对关键参数的优化模型寻

优确定. 鉴于造渣期和造铜期的动态建模方法相似,
这里仅以造渣期为例予以阐述.

图 2 基于有限数据信息的铜吹炼动态过程智能集成模型

Fig. 2 Intelligent integrated model of the copper converting

process based on limited data information

3.1 吹吹吹炼炼炼过过过程程程的的的反反反应应应动动动力力力学学学模模模型型型(Reaction ki-
netic model of the converting process)
铜吹炼过程的反应动力学模型描述吹炼过程中

铜锍反应体系的组份和温度变化.
造渣期的主要化学反应(1a)∼(1d)共同决定了其

铜锍反应体系的组份和温度变化. 造渣反应中需要
添加冷料和熔剂,且进行一定的鼓风操作,为此, 定
义造渣过程状态变量X ∈ R12和控制变量U ∈ R4,
其中: x1和x2分别为转炉中直投和连投固体冷料

的质量(kg); x3 ∼ x7分别为熔体中Cu2S, FeS, FeO,
2FeO · SiO2和Fe3O4的浓度(kmol/m3); x8和x9分别

为反应产生的SO2和N2的质量(kg); x10为转炉中熔

剂的质量(kg); x11和x12分别为铜锍熔体和直投冷
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料的温度(K); u1为鼓入富氧的流速(Nm3/min); u2为

添加SiO2熔剂的流速(kg/min); u3为炉气的排出流

速(kg/min); u4为连投固体冷料的操作速率(kg/min).

根据实验结果, PS转炉反应系统可近似为恒容
系统,且吹炼过程中转炉内的铜锍相和渣相在鼓入
富氧的作用下相互混合. 由式(1)的4个主要造渣反
应, 依据文献[3]的研究结论, 基于冶金动力学原理,
建立式(3)所示的铜锍吹炼造渣过程非线性反应动
力学模型. 该模型由12个常微分方程组成,描述了系
统内组份和温度随时间变化的速率:

ẋi = fi(X, U, θ), (3)

其中:

X = [x1, x2, · · ·x12]
T
, U = [u1, u2, u3, u4]T,

θ = [k′a, k
′
b, k

′
c, k

′
d]

T, i = 1, 2, · · · , 12.

式中: θ为待确定的模型动力学参数, k′a, k
′
b, k

′
c和

k′d分别为式(1a)∼(1d)中4个化学反应的反应速率常
数修正因子, fi(X, U, θ)为描述第i个状态变量xi变

化的非线性函数. 由于文章篇幅所限,文中仅给出部
分状态变化方程.

1) 铜锍中FeO的浓度变化.

FeO浓度变化ẋ5的影响因素有: FeS氧化生成的
FeO为ẋ51, FeO造渣时消耗的量ẋ52, FeO被进一步氧
化生成Fe3O4所消耗的量ẋ53, 以及部分Fe3O4被FeS
还原生成FeO的量ẋ54, 它们分别对应反应(1a)∼(1d)
中的FeO浓度变化. 即:

ẋ5 = ẋ51 + ẋ52 + ẋ53 + ẋ54, (4)

ẋ51 = −ẋ41 =

k′a × k0 rea a FeS Qair
× SR × u1 × ρ铜锍

100MFeS

x4, (5)

ẋ52 = −k′b2k0 rea b SiO2 T

MSiO2 · Vm

exp(
−Eb

R · x11

)x5x10, (6)

ẋ53 = −k′c · k0 rea c FeO T

ρ铜锍
100MFeO

exp(
−Ec

R · x11

)x5,

(7)

ẋ54 = k′d
10k0 rea d SO2 T

MSO2 · Vm

exp(
−Ed

R · x11

)x4x
2
7. (8)

式中: k0 rea a FeS Qair
为式(1a)中FeS与富氧流量相关

的宏观反应速率常数; k0 rea b SiO2 T, k0 rea c FeO T

和k0 rea b SO2 T分别为式(1b)∼(1d)中与温度相关的
反应速率常数; SR为单位反应体积的反应表

面积; ρ铜锍为铜锍密度; MFeS为FeS的分子量, 同
理MFeO为FeO的分子量; Eb, Ec, Ed分别为反应

式(1b)∼(1d)的活化能; R为气体常数; Vm为转炉中

熔体(包括铜锍、白铜锍和渣)的总体积.

2) 渣中2FeO·SiO2的浓度变化.

由式(6), 可得到造渣反应产生的2FeO·SiO2浓

度x6的变化率

ẋ6 = k′b
k0 rea b SiO2 T

MSiO2 · Vm

exp(
−Eb

R · x11

)x5x10. (9)

3) 熔体的温度变化.

吹炼过程中产生和消耗的能量对熔体温度有影

响.总热能除以铜锍和渣的摩尔定压热容(此处假设
渣和铜锍的温度相同)与熔体中各物质摩尔量之积,
为熔体温度的变化速率

ẋ11 =

8∑
i=1

qi

CP p · Vm

. (10)

其中

CP p = x3Cp(Cu2S) + x4Cp(FeS) + x5Cp(FeO) +

x6Cp(2FeO·SiO2) + x7Cp(Fe3O4).

式中: Cp(M)为某化合物M的摩尔定压热容; q1 ∼
q4分别为(1a)∼(1d)中4个反应产生的化学热,定压过
程中等于焓的增量,如

q1 = −(∆HFeO + ∆HSO2 −∆HFeS)ẋ51Vm, (11)

其值可以查阅有关热力学数据直接计算得到. q5 ∼
q8分别为加热和熔化固体冷料的热损失、漏入炉中

的空气造成的热损失、鼓风系统造成的热损失以及

水冷墙热辐射造成的热损失,其值可根据物料的性
质、入炉温度、炉子的结构参数和鼓风系统和水冷

墙热辐射造成的热损失系数等数据计算得到.
由式(3)∼(11)组成的造渣过程反应动力学模型

中,仅k′a ∼ k′d这4个反应动力学参数有待优化确定,
其它模型参数都已知.

3.2 有有有限限限数数数据据据信信信息息息驱驱驱动动动的的的动动动力力力学学学参参参数数数优优优化化化

模模模型型型(Optimization model of kinetic parameter
driven by limited data information)

反应动力学模型是一个由12个状态变量组成的
复杂非线性常微分方程组, 解析求解困难; 从现场
得到的信息仅为吹炼终点时的渣含SiO2量和铜锍温

度,通过现场测试,也仅得到一些炉次每隔10 min的
铜锍温度人工检测量. 为此,在现场数据驱动下,基
于龙格–库塔法[10]建立反应动力学模型中动力学参

数的优化模型.

定义Y = [y1, y2]T分别表示渣含SiO2量(%)和
铜锍温度(K), 令y1,tf , y2,tf为吹炼终点tf (min)时渣
含SiO2量和铜锍温度, y2(k)为第k时刻铜锍温度.
已知, 一个典型数据样本集Q由m组包含铜锍温

度人工检测信息与对应终点信息的数据样本点和

其他 n − m组仅有终点信息的数据样本点组成,
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即Q = A ∪B,且

A = {xl
i,0, u

l
j, y

l
1,tf

, yl
2,tf

, yl
2(k)},

B = {xr
i,0, u

r
j , y

r
1,tf

, yr
2,tf
},

i = 1, 2, · · · , 12, j = 1, 2, 3, 4; l = 1, 2, · · · ,m,

k = 1, 2, · · · , N l, N l = [tl
f/h],

r = 1, 2, · · · , n−m,

其中: N l为第l个造渣期内铜锍温度的人工检测

次数; h = 10 min为温度检测时间间隔. 对于Q,
以四阶龙格–库塔公式[10]为基础, 再结合数值插
值法和物质百分含量与体积摩尔浓度间的转化

方程, 得如式(12)所示的动力学参数优化模型, 这
里kV M SiO2为渣中2FeO·SiO2的体积摩尔浓度转化

为SiO2百分含量的转化系数, α1和α2为规范化系数,
取α1 = 1和α2 = 0.1:

min
θ∗
{

m∑
l=1

N l∑
k=1

[
yl
2(k)−ŷl

2(k)
α2×yl

2(k)
]2+

n∑
r=1

2∑
i=1

[
yr

i,tf
−ŷr

i,tf

αi×yr
i,tf

]2},
s.t.



ŷl
1,tf

= kV M SiO2 x̂
l
6,tf

, ŷl
2,tf

= x̂l
11,tf

,

x̂l
i,tf

= x̂l
i(N

l)+
tf−hN l

h
[x̂l

i(N
l+1)−x̂l

i(N
l)],

x̂l
i(k+1)= x̂l

i(k)+
1
6
(K l

i1+2K l
i2+2K l

i3+K l
i4),

K l
i1 = hfi(x̂l

i(k)),K l
i2 = hfi(x̂l

i(k)+
1
2
K l

i1),

K l
i3 =hfi(x̂l

i(k)+
1
2
K l

i2),

K l
i4 = hfi(x̂l

i(k)+K l
i3),

ẋi = fi(X,U , θ),且Q已知.

(12)

式(12)计算量大, 为便于优化过程的实现, 从大
量的历史数据中选出n组有代表性的数据点组成典

型样本集Q. 这n组数据包括3部分: 第1部分由m个

样本组成,包含现场温度检测实验测得的铜锍温度
变化信息;第2部分由p个样本组成,反映数据代表的
广度;对每炉造渣终点时间tf作统计分析,其95%以
上分布在40∼90 min之间,令p = 7,分别按tf在<40,
40∼50, 50∼60, 60∼70, 70∼80, 80∼90, >90这7个时
间段,从剩余历史数据集中随机选择一个数据点组
成第2部分样本. 第3部分由q个样本组成,反映数据
代表的深度:由于tf有60%以上分布在45∼65 min之
间, 为此对于tf在45∼65 min之间的历史数据, 采用
粗糙集方法对由X,U , tf组成的数据集进行条件属

性X,U约简, 然后按K–means法进行数据聚类, 得
到q个聚类中心,组成第3部分样本.

3.3 动动动力力力学学学参参参数数数的的的混混混合合合智智智能能能优优优化化化(Hybrid Intelli-
gent Optimization for kinetic parameter)
式(12)为无约束多变量复杂非线性优化问题,为

保证寻优速度和精度, 借鉴混合遗传算法思想[11],
提出一种基于微粒群算法(PSO)与模式搜索法的混
合智能算法予以求解. 混合算法主体为惯性权值非
线性动态自适应调节的微粒群算法[12](WNAPSO),
在WNAPSO的每个迭代周期内对优于全局最优粒
子的当代最优粒子再采用模式搜索法进行一轮局部

搜索,若新的寻优位置优于原位置,则让该粒子位于
新位置,否则保持不变;接着进入下一个PSO迭代周
期,更新粒子群内的M个微粒,直到满足寻优终止条
件.

对于式(12)的优化变量θ = [k′a, k
′
b, k

′
c, k

′
d]

T,
WNAPSO中用第i个微粒的位置Zi = (zi1, zi2, zi3,

zi4)T来表示θ的第i种取值, 并定义Vi = (vi1, vi2,

vi3, vi4)T为第i个微粒的速度, Pi = (pi1, pi2, pi3,

pi4)T为第i个微粒迄今为止搜索到的最好位置,
Pg = (pg1, pg2, pg3, pg4)T为整个种群搜索到的最好
位置. WNAPSO每一次迭代,微粒i的第d维(1 6 d 6
4)按下列公式更新自己的速度和位置:

v
(k+1)
id = wv

(k)
id + c1rand1(p

(k)
id − z

(k)
id ) +

c2rand2(p
(k)
gd − z

(k)
id ), (13)

z
(k+1)
id = z

(k)
id + v

(k+1)
id . (14)

其中: i = 1, 2, · · ·,M , d = 1, 2, 3, 4, k为迭代数,
c1和c2为加速因子, w为惯性权重, rand1和rand2是

两个在[0,1]范围内变化的随机数. 为使粒子速度不
致过大, 还设定速度上限Vmax, 即当vid > Vmax时,
取vid = Vmax; 当vid < −Vmax时, vid = −Vmax. 此
外, 按式(15)(16)自适应非线性动态调整PSO的惯性
权重w以改善PSO的寻优效率.

w=





wmin − wmax

µ× iter2
max

× iter2 + wmax,

iter 6 µ× itermax;
wmax−wmin

(1−µ)×iter2
max

×(iter−itermax)
2+wmin,

iter > µ× itermax.

(15)

µ = µconst + ξµξ + δµδ, (16)

其中: wmax和wmin分别是惯性权重的最大值和最小

值; iter和itermax分别是PSO当前迭代次数和最大迭
代次数; µ为0∼1之间的可变因子; µconst为µ的初始

值, µξ和µδ为权重系数;收敛率ξ和进化率δ分别为衡

量微粒群中各微粒位置聚散性的变量和全局最优
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值变化快慢的变量, 其定义对于求极大值还是极小
值问题略有不同.这里以求极小值问题为例进行说
明. 假设极小值问题只有一个最优解,其适应度函数
为O = g(Z),计算过程中g(Z) > 0. 则




ξ = g(Pg)/
1
M

M∑
i=1

g(Zi),

δ = [g(P (k)
g )− g(P (k+1)

g )]/g(P (k)
g ).

(17)

由于是求极小值,则0 < ξ 6 1且0 6 δ < 1.

若Z∗(k)
r = (z∗(k)

r1 , z
∗(k)
r2 , z

∗(k)
r3 , z

∗(k)
r4 )T为第k次迭

代中最优粒子r的位置, 且Z∗(k)
r 6 P (k−1)

g , 则
令Z0 = Z∗(k)

r , 采用模式搜索法在一个模式迭代
周期iterp内按Step1∼Step7的步骤对Z0进行探测性

移动和模式移动, 从而局部寻优到Z1; 若Z1 < Z0,
则P (k)

r = Z1, P (k)
g = Z1; 否则P (k)

r = Z0, P (k)
g =

P (k−1)
g .

Step 1 对于初始点Z0,给定4个坐标方向e1, e2,

e3, e4, 设置初始步长η, 加速因子λ > 1, 减缩率β

∈ (0, 1),容许误差ε > 0,并令U1 = V 1 = Z0, h =
1, j = 1;

Step 2 若g(U j + ηej)<g(U j), 则令U j+1 =
U j + ηej ,执行Step4;否则,执行Step3;

Step 3 若g(U j − ηej)<g(U j), 则令U j+1 =
U j − ηej ,执行Step4;否则,令U j+1 = U j ,进行Step4;

Step 4 若j < 4,则令j = j + 1,转Step2;否则,

执行Step5;

Step 5 若g(U5)>g(V h), 令η = βη, U1 =
V h+1 = V h, 且h = h + 1, j = 1, 转Step7; 否则,

进行Step 6;

Step 6 令V h+1 = U5, U1 = V h+1 + λ(V h+1

− V h),且h = h + 1, j = 1,转Step7;

Step 7 若g(V k) 6 ε或h > iterp, 则停止迭代,

令Z1 = V h;否则转Step2.

混合智能算法的终止条件包括两个方面: 一

是当PSO达到最大迭代次数itermax时退出; 二是

当P (k)
g 对应的目标函数值O(k)

g 6 ε时,认为搜索到最

优动力学参数,算法结束.

4 实实实验验验研研研究究究(Experiment study)
以某铜冶炼厂4号PS铜转炉为对象, 建立其造

渣S1期动态模型. 典型样本集Q由3部分共20组数据
组成, 其中包含3组铜锍温度变化信息的数据、7组
tf均匀分布下随机抽取的数据以及10组在tf的60%
分布范围内聚类得到的数据. 前3组取自2007年5月
29∼2007年5月31中5批炉次每隔10 min进行铜锍温

度人工检测获得的数据;后两部分数据由2007年1月
∼2007年7月一段时间内4号转炉正常生产的历史数
据通过智能决策模块生成.

优化模型采用基于WNAPSO和模式搜索法的混
合智能算法求解. PSO种群规模为20,

c1 = c2 = 2, wmax = 0.9, wmin = 0.1,

µconst = 0, µξ = 0.05, µδ = 0.5,

Vmax = 1, itermax = 100, ε = 0.004,

模式搜索算法中的参数设置为:

η = 0.02, λ = 1, β = 0.5, iterp = 25.

进行10次仿真实验, 取最佳值得最优动力学参数θ∗

为[0.750,1.271,1.157,0.843]T;将θ∗代入式3描述的反
应动力学模型, 并对历史数据库中的另外31组数据
进行预测, 预测值与实际值的对比如图3所示; 按
式(18)定义的误差作为评价标准(式中yr

i和ŷr
i分别

为yi第r个样本的实际值和预测值), 则吹炼终点时
渣含硅和铜锍温度的最大相对预测误差Ei max分别

为3.16%和2.47%;由此可以看出,所建的动态模型能
很好地反映吹炼过程的终点状态. 根据模型最大相
对拟合误差于1%且最大相对预测误差小于5%, 评
价模块可判断模型建立成功.

Ei max =
N

max
r=1

(
|yr

i − ŷr
i |

αi × yr
i

),

RMSEyi =

√
1
N

N∑
r=1

(
yr

i − ŷr
i

αi × yr
i

)2. (18)

图 3 造渣期吹炼终点状态的预测值与实际值曲线对比

Fig. 3 Comparison of the real value with the estimation result

of the endpoint state in the slag-making stage

为进一步分析所建动态模型的准确性, 对5批
次含有铜锍温度变化信息的第4组未用于动力参
数优化的4号炉第33炉次数据进行了仿真验证. 该
次炉的基本信息为: 进入转炉的底渣量6.2吨、含
铜60%的铜锍130吨, 直投冷料床下物11.6吨, 连投
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冷料锢铍3.70吨、熔剂总量8.62吨, 各入炉物料的
组份和温度情况如表1所示. 含氧率23%的富氧
吹炼56 min, 且鼓风速率、熔剂给料率、排风速率
和连投冷料给料率都恒速, 分别为560 Nm3/min,
154 kg/min, 400 kg/min和66 kg/min. 按照所建动态
模型进行仿真计算,造渣S1期终点渣含硅以及铜锍
温度动态变化的计算值与实测值对比结果如表2所
示, 模型最大相对预测误差Emax和相对预测均方

差RMSE分别为4.22%和2.53%. 图4为第33炉次吹
炼过程造渣S1期铜锍组分的变化曲线.

表 1 入炉物料的组份和温度

Table 1 Component and temperature of the materials
putting in converter

铜锍 床下物 锢铍 底渣

Cu2S 0.47 0.27 0.33 —
FeS 0.247 — 0.37 —

组分/ FeO — — — 0.01
(mol/100g) Fe3O4 0.017 0.04 0.01 0.45

Cu 0 0 0 0.07
SiO2 0.0016 0.12 0.007 0.4

参考入炉温度/K 1423 298 298 1400

表 2 4号炉第33炉次吹炼造渣过程模型计算值与
实测值对比

Table 2 Comparison of the real value with the model
result of the 33rd slag-making process
in No.4 converter

4号炉(第33炉次) 实际值 模型计算值

y1,tf 20.4% 21.3%
y2,tf 1516 K 1511.83
y2(1) 1453 K 1450.75
y2(2) 1490 K 1485.29
y2(3) 1510 K 1512.45
y2(4) 1522 K 1525.03
y2(5) 1520 K 1519.16

图 4 造渣S1期铜锍组份的动态变化曲线
Fig. 4 Dynamic curve of matte component in slag-making

S1 stage

曲线中CuS浓度只增不减、FeS几乎线性下降以
及FeO先增后降等铜锍组份变化趋势与理论分析完
成一致.由此可见,建立的吹炼过程动态模型能够准
确的描述转炉吹炼过程的反应变化情况.

5 结结结论论论(Conclusions)
基于冶金反应动力学原理和铜转炉吹炼过程反

应机理的研究,建立了铜转炉吹炼动态过程的非线
性反应动力学模型; 基于实际生产过程中的有限信
息,建立了反应动力学模型中动力学参数的优化模
型;以智能决策模块生成的典型样本集为参照,提出
了基于微粒群算法和模式搜索法的混合智能算法求

解优化模型,为动态模型提供最佳的动力学参数. 采
用现场生产数据对最终形成的反应动力学模型进行

了仿真实验,并与实际检测数据进行了对比分析,实
验结果表明所建模型可有效描述吹炼过程中铜锍组

份及温度随时间动态变化的情况, 为吹炼过程优化
控制奠定了基础.
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