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研究论文 竖炉燃烧过程智能故障预报系统
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摘要：赤铁矿竖炉燃烧过程机理复杂，运行工况变化频繁，使得故障易发，从而导致生产不稳定。将案例推理

和软测量技术相结合，提出一种竖炉燃烧过程的智能故障预报方法。软测量模型对难以在线测量的关键工艺参

数进行实时测量，基于案例检索与重用的故障预报模型根据过程数据及关键工艺参数软测量值的变化对燃烧过

程的典型故障进行趋势预报，采用概率的形式表达诊断结果，并提供操作指导，可以有效避免故障的发生。将

建立的故障预报系统应用于竖炉燃烧过程的生产实际中，故障发生率明显降低，表明了方法的有效性。
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引　言

赤铁矿竖炉焙烧工序主要由给矿、燃烧及高

温还原等子过程组成［１］。其中，燃烧过程的运行情

况对于竖炉焙烧工序的工艺指标有着重要影响，一

旦发生了故障，将会严重影响竖炉焙烧整个工序的

生产，使竖炉的工作状态进入严重不稳定甚至停滞
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状态，因此故障诊断是能够保证竖炉焙烧稳定控制

的前提，还对控制焙烧的整体过程起到理想的先导

作用。



近年来，人工智能技术渗透到了故障诊断领

域［２３］，这些智能诊断方法的一个共同点是不依赖

于被诊断对象的机理模型，避免了基于解析模型故

障诊断方法［４］的固有缺陷。例如，神经网络以其强

有力的学习和并行处理能力为故障诊断提供了全新

的理论方法和实现手段［５］；基于知识的方法不依赖

于对象的精确数学模型，因而在复杂过程的故障诊

断领域得到了广泛重视［６７］，这些方法均表现出一

定的快速性和有效性。但神经网络方法存在着训练

样本获取困难的问题，传统专家系统在知识获取、

推理能力等方面也存在一定的缺陷，并且竖炉燃烧

过程复杂多变，使得神经网络与专家系统方法难以

胜任此过程的故障诊断。人工智能领域中的案例推

理方法［８９］适用于没有很强理论模型和领域知识不

完全、难以定义或定义不一致而经验丰富的决策环

境与对象中，将案例推理技术应用于故障诊断，丰

富了故障诊断方法的研究［１０］。上述提到的故障诊

断主要集中在发生故障以后的处理和识别研究层

面，而对竖炉燃烧过程控制而言，一般不允许发生

故障，故需要对燃烧过程的故障趋势进行预报并提

供操作指导，以避免故障的发生，而此问题的研究

与应用还少有报道。

本文针对竖炉燃烧过程机理复杂以及故障频发

导致生产不稳定的问题，在分析燃烧过程故障机理

的基础上，发挥案例推理技术的优势，提出了竖炉

燃烧过程智能故障预报方法，讨论了其结构原理及

算法实现。将建立的智能故障预报系统应用于竖炉

燃烧过程，表明提出方法的有效性。

１　燃烧过程故障描述

赤铁矿竖炉的主要功能是通过煤气的燃烧产生

炽热的炉气，使给矿过程输送来的赤铁矿石温度升

高，在高温下使弱磁性赤铁矿发生化学反应还原成

强磁性矿物，然后通过冷却搬出过程将焙烧矿冷却

并按一定的搬出制度将其排出炉外。图１虚线框内

所示的是燃烧过程。加热煤气和加热空气混合燃烧

后产生热量，使燃烧室温度处于工艺要求的范围内

［（１１００±５０）℃］。

竖炉燃烧过程中，有４种最常见也是对稳定

生产影响最大的故障，分别是上火狔１、冒火狔２、

放炮狔３ 和炼炉狔４ （见图１），通过对焙烧过程的机

理分析，采用主元分析法 （ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔ

ａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）
［１１］和粗糙集理论的属性约简方

图１　竖炉燃烧过程
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法［１２］，确定直接影响以上４种故障的过程变量

（或关键工艺参数）是

（狔１，狔２，…，狔４）＝犳（狓１，狓２，…，狓１０；α１，α２，…，α狀） （１）

其中，狓１～狓１０分别表示加热煤气流量、加热空气

流量、加热煤气热值、加热煤气压力、炉膛负压、

燃烧室温度、还原煤气流量、搬出时间、还原带温

度和磁选管回收率 （ｍａｇｎｅｔｉｃｔｕｂｅｒｅｃｏｖｅｒｙｒａｔｅ，

ＭＴＲＲ）过程参量；α１～α狀表示竖炉的众多设计参

数，这些参数均是时间的函数。式 （１）是一个结

构参数未知的非线性方程，具有综合复杂性，表现

在：竖炉的设计参数大都偏离设计值，机理模型建

立很困难；每种故障由参数变化不合理所致，而且

每个参数的变化也有可能诱发多种故障，存在着强

耦合关系；对故障种类及征兆有着重要影响的关键

工艺参数如还原带温度狓９、磁选管回收率狓１０不易

在线连续测量。这些复杂因素的存在给基于解析模

型的故障预报带来了不利影响。同时，领域知识的

不完整、样本数据的难以获取给智能方法的应用也

提出了挑战。

２　故障预报系统

２１　系统结构与功能

本文提出基于案例推理的方法实现故障的预

测。图２给出了将过程参量软测量技术与案例推理

相集成的智能故障预报系统的结构原理。主要功能
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是：来自分布式控制系统 （ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｃｏｍｐｕｔｅｒ

ｃｏｎｔｒｏｌｓｙｓｔｅｍｓ，ＤＣＳ）的参量狓５～狓８和狓１１～狓１３

作为软测量模型的辅助变量，用于对还原带温度和

磁选管回收率进行实时估计与测量［１３１４］，得到狓９

和狓１０，然后其他参量狓１～狓８一起组成当前的燃烧

工况描述，采用案例推理的方法，对存储在历史案

例库中以往故障的判断案例进行检索与重用，得到

以概率形式表示的４种典型故障的趋势预报狔１～

狔４，并将结果存储在历史案例库中，供下一次的故

障趋势预报之用。

图２　智能故障预报系统的结构
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２２　算法实现

还原带温度和磁选管回收率的软测量模型采用

ＲＢＦ神经网络实现，算法如下所列，各符号的意

义及其他更为详细的阐述见文献 ［１３１４］。

ω犻（狀＋１）＝ω犻（狀）－η１∑
犖

犼＝１
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狋犻 狀＋（ ）１ ＝狋犻（）狀 －
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犖
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－１
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（３）

Σ
－１
犻 狀＋（ ）１ ＝Σ

－１
犻 （）狀 －

η３ω犻（）狀 ∑
犖

犼＝１

犲犼（）狀 犌′ 狓犼－狋犻（）狀 犮（ ）
犻
狓犼－狋犻（）［ ］狀 Ｔ

（４）

犈＝
１

２∑
犖

犼＝１

犲
２

犼

犲犼 ＝犱犼－∑
犿

犻＝１

ω犼犌（狓犼－狋犻 犮
犻

烅

烄

烆 ）

（５）

按给出的算法及统计过程控制 （ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ

ｐｒｏｃｅｓｓｃｏｎｔｒｏｌ，ＳＰＣ）
［１５］机制得到还原带温度和

磁选管回收率的软测量值狓９ 和狓１０。

通过上述处理与计算，可以得到所需要的完整

过程参量狓１～狓１０，当前的燃烧工况输入描述就由

这些参量值表示。最后采用案例推理的方法实现分

析与处理过程，具体方法如下。

图２中的历史案例库由竖炉燃烧过程以往发生

故障时的经验案例组成，其中的每条案例记录

犆犽（犽＝１，２，…，狇）包括燃烧工况描述犡犽和相应

的解犢犽，可表示为

犆犽 ＝ （犡犽；犢犽），犽＝１，２，…，狇 （６）

其中，狇 是 案 例 总 数；犡犽 ＝ （狓１，犽，狓２，犽，…，

狓１０，犽）；犢犽＝ （狔１，犽，狔２，犽，…，狔４，犽），故障种类的

解狔１，犽～狔４，犽的取值范围均是 ［０，１］，表示４种故

障各自发生的概率。

设当前的燃烧工况描述是犡＝ ｛狓犻｝（犻＝１，…，

１０），它与每一条案例记录犆犽的相似度定义如下

ｓｉｍ（犡，犆犽）＝∑
１０

犻＝１

ε犻（１－
狘狓犻－狓犻，犽｜
ｍａｘ（狓犻，狓犻，犽）

） （７）

其中，ε犻是权值系数，满足

∑
１０

犻＝１

ε犻 ＝１ （８）

设相似度的阈值是ｓｉｍｖ，经过图２中的案例检索，

设检索出的匹配案例个数为犾，这些匹配案例的相

似度是θ犽

θ犽 ＝ｓｉｍ（犡，犆犽），犽＝１，２，…，犾

ｓ．ｔｓｉｍ（犡，犆犽）≥ｓｉｍ
｛

ｖ

（９）

经过图２中的案例重用，对当前炉内燃烧状况的判

断结果犢＝（狔１，狔２，…，狔４）可表示为

狔犻 ＝ （∑
犾

犽＝１

θ犽狔犻，犽）∑
犾

犽＝１

θ犽 （１０）

其中，狔犻，犽是历史案例库中相应于匹配案例的解。

将此次案例推理的结果保存到案例库中，用于下一

次的故障判断与趋势预报。

综上，对炉内燃烧状况诊断与趋势预报的实现

方法是按式 （２）～式 （５）确定的算法对还原带温

度和磁选管回收率进行实时测量，再综合ＤＣＳ过

程控制系统提供的其他参量，按式 （６）～式 （１０）

所表示的案例推理算法得到炉内燃烧状况的诊断结

果，并提供操作指导。

３　工业应用

竖炉燃烧过程中，导致故障频发影响生产稳定

性的最根本原因是没有实用可靠的故障预报系统，

完全是依赖于操作员的经验知识来判断炉内燃烧状

况并采取相应的操作，不仅劳动强度很大，更不利

于安全生产，制约了竖炉焙烧工序的产品质量与产
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量的提高。

采用本文提出的方法，结合某选矿厂竖炉焙烧

工序的实际，研发了基于ＣｏｎｔｒｏｌＬｏｇｉｘ５０００计算

机控制系统的故障预报系统，如图３所示。其中同

故障预报相关的主要检测值，如流量计ＦＴ１检出

的加热空气流量犳１、由流量计ＦＴ２检出的加热煤

气流量犳２、由流量计 ＦＴ３检出的还原煤气流量

犳３、由热值仪 ＨＴ检出的煤气热值犺、由压力计

ＰＴ１检出的加热煤气压力狆１、由压力计ＰＴ２检出

的炉内负压狆２、由定时器ｔＴ测出的搬出时间狋、

由热电偶ＴＴ检出的燃烧室温度犜 等，由ＤＣＳ过

程控制系统进行数据处理后，燃烧过程故障预报系

统接收ＤＣＳ控制系统中的相关信息，并向ＤＣＳ控

制系统提供故障的判定结果与相关提示信息。

图３　故障预报系统的应用

Ｆｉｇ．３　Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｆａｕｌｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ

ＦＴ—ｆｌｏｗｍｅｔｅｒ；ＨＴ—ｃａｌｏｒｉｍｅｔｅｒ；ＴＴ—ｔｈｅｒｍｏｃｏｕｐｌｅ；

ＰＴ—ｍａｎｏｍｅｔｅｒ；ｔＴ—ｃａｌｃｕｌａｇｒａｐｈ；犳１—ｆｌｏｗ

ｏｆｈｅａｔｉｎｇａｉｒ；犳２—ｆｌｏｗｏｆｈｅａｔｉｎｇｇａｓ；犳３—ｆｌｏｗｏｆ

ｒｅｄｕｃｉｎｇｇａｓ；狆１—ｐｒｅｓｓｕｒｅｏｆｈｅａｔｉｎｇｇａｓ；

狆２—ｎｅｇａｔｉｖｅｐｒｅｓｓ；犺—ｈｅａｔｖａｌｕｅｏｆｈｅａｔｉｎｇｇａｓ；

狋—ｍｏｖｅｏｕｔｔｉｍｅ；犜—ｃｏｍｂｕｓｔｉｏｎｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ

　

燃烧过程的故障预报系统在应用实践中的一

个典型处理过程是确定式 （８）所定义的各权值分

别为：ε１＝０．０９，ε２＝０．０３，ε３＝０．０４，ε４＝０．０５，

ε５＝０．１５，ε６＝０．１５，ε７＝０．０９，ε８＝０．１０，ε９＝

０．１５，ε１０＝０．１５。过程参量狓１～狓１０的值分别为：

加热煤气流量狓１＝３９４１ｍ
３·ｈ－１、加热空气流量

狓２＝４１３７ｍ
３·ｈ－１、加热煤气热值狓３＝４００５ｋＪ·

ｍ－３、加热煤气压力狓４ ＝２．９１ｋＰａ、炉膛负压

狓５＝－２．３５ｋＰａ、燃烧室温度狓６＝１１７９℃、还原

煤气流量狓７＝２１２６ｍ
３·ｈ－１、搬出时间狓８＝５

ｍｉｎ、还原带温度狓９＝５８７℃、磁选管回收率狓１０＝

７９．２１％。通过计算得出预报结果：上火 狔１ ＝

０．５３、冒火狔２＝０．０３、放炮狔３＝０．２１和炼炉狔４＝

０．７３。并通过操作指导画面提示操作员：当前燃烧温

度较高，炉膛负压过低，发生故障的可能性由大至小

依次是炼炉、上火、放炮和冒火，建议减少加热煤

气供应量以降低温度，稍加快搬出时间。通过这样

的处理过程后，就有可能将故障消灭在萌芽状态。

故障预报系统投入使用前后，燃烧过程的故障

发生率 （即发生故障的时间与生产运行时间之比）

见图４和图５。从图中可以看出，投入使用后虽然

有漏报，但故障发生率已明显降低，最大限度地保

证了生产的安全和连续性。实践证明，故障预报系

统的预报准确率达到了９５％以上，并且使得竖炉

焙烧工序的各项指标得到了显著提高，取得了明显

的效益。

图４　未投入预报系统时的故障发生率统计

Ｆｉｇ．４　Ｆａｕｌｔｒａｔｉｏｗｉｔｈｏｕｔｆａｕｌｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ
　

图５　投入预报系统后的故障发生率统计

Ｆｉｇ．５　Ｆａｕｌｔｒａｔｉｏｗｉｔｈｆａｕｌｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ
　

４　结　论

本文将过程参量的软测量与案例推理技术相结

合实现了竖炉燃烧过程的智能故障预报系统，对不

易测量或测量滞后的关键工艺参数的实时软测量为

故障的推理判断提供了特征参数，案例推理技术的
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使用避免了建立故障诊断的机理模型，解决了专家

系统及神经网络对知识和样本获取困难的问题，采

用概率的形式表达诊断的结果更具合理性。该方法

在诊断的适用性、准确性、智能性、鲁棒性方面比

基于模型和基于知识的诊断模式更具有优越性，充

分发挥了长期积累的经验案例的作用。应用于竖炉

燃烧的生产实践中，大幅降低了故障发生率，明显

提高了生产指标，在过程控制系统的稳定控制和稳

定运行中发挥了重要作用，可推广应用于类似工业

过程及大型工艺设备的故障诊断。
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犐狀犳狅狉犿犪狋犻狅狀犛犮犻犲狀犮犲犪狀犱 犈狀犵犻狀犲犲狉犻狀犵，２００６，２２ （５）：

１０３３１０４６

［１２］　ＪｅｎｓｅｎＲ，ＳｈｅｎＱ．Ｆｕｚｚｙｒｏｕｇｈａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎｗｉｔｈ

ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｔｏｗｅｂｃａｔｅｇｏｒｉｚａｔｉｏｎ．犉狌狕狕狔犛犲狋狊犪狀犱犛狔狊狋犲犿狊，

２００４，１４１ （３）：４６９４８５

［１３］　ＹａｎＡｉｊｕｎ，ＣｈａｉＴｉａｎｙｏｕ，ＷａｎｇＰｕ．Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｈｙｂｒｉｄ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆｒｅｄｕｃｉｎｇｚｏｎｅｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｉｎｓｈａｆｔ

ｆｕｒｎａｃｅ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ２ｎｄ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ

ＩｎｄｕｓｔｒｉａｌＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，Ｕｎｉｔｅｄ

Ｓｔａｔｅｓ：ＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＥｌｅｃｔｒｉｃａｌａｎｄ ＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓＥｎｇｉｎｅｅｒｓ

ＣｏｍｐｕｔｅｒＳｏｃｉｅｔｙ，２００７：４０２４０６

［１４］　ＹａｎＡｉｊｕｎ （严爱军），ＣｈａｉＴｉａｎｙｏｕ （柴天佑）．Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ

ｈｙｂｒｉｄｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆｍａｇｎｅｔｉｃｔｕｂｅｒｅｃｏｖｅｒｙｒａｔｅ．

犐狀犳狅狉犿犪狋犻狅狀犪狀犱犆狅狀狋狉狅犾 （信息与控制），２００５，３４ （６）：

７５９７６４

［１５］　ＹｅＮ，ＰａｒｍａｒＤ，ＢｏｒｒｏｒＣＭ．ＡｈｙｂｒｉｄＳＰＣｍｅｔｈｏｄｗｉｔｈ

ｔｈｅｃｈｉｓｑｕａｒｅｄｉｓｔａｎｃｅｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｐｒｏｃｅｄｕｒｅｆｏｒｌａｒｇｅｓｃａｌｅ，

ｃｏｍｐｌｅｘｐｒｏｃｅｓｓｄａｔａ．犙狌犪犾犻狋狔犪狀犱犚犲犾犻犪犫犻犾犻狋狔犈狀犵犻狀犲犲狉犻狀犵

犐狀狋犲狉狀犪狋犻狅狀犪犾，２００６，２２ （４）：３９３４０２
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