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摘要:铁矿石烧结是钢铁制造中重要的铁前流程，是高炉炼铁的主要精料来源，也是钢铁行业实施“双碳”战略的

前沿阵地。烧结终点、混合料水分以及 FeO含量作为烧结过程中的关键参数，直观反映了烧结全流程的工况、能

耗水平以及成品质量，是烧结过程在线检测的重点研究对象，本文重点阐述了这三个关键参数的检测方法研究现

状，从工艺机理和参数特性出发，分析了现有检测方法的优缺点以及适用性，概括了当前烧结过程关键参数检测

面临的问题，并对未来发展趋势进行了展望。
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A review of detection methods of key parameters in sintering process
of iron and steel manufacturing
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Abstract: Iron ore sintering is an important pre-iron process in iron and steel manufacturing，the main source of

concentrate for blast furnace ironmaking，and the forefront of the implementation of the " double carbon" strategy in the iron

and steel industry. As the key parameters in the sintering process，the sintering end point，the compound moisture and the

FeO content intuitively reflect the working conditions，energy consumption level and finished product quality of the whole

sintering process，which are the key research objects of on-line detection in the sintering process. The research status of the

detection methods of such 3 key parameters is emphatically expounded，the advantages，disadvantages and applicability of

the existing detection methods are analyzed from the process mechanism and parameter characteristics，the problems faced

by the detection of key parameters in the current sintering process are summarized，and the future development trend is

prospected.
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烧结是钢铁制造流程中的关键工序，该工序

可通过将低品位的贫铁矿与熔剂、助燃剂充分混
合，在烧结机上进行持续性的抽风烧结，高温条

件下逐渐由粉末转为块状固体并除去原始矿料中

的部分杂质，使铁元素富集形成稳定的高品位富

铁矿，为高炉炼铁提供主要精料［1］。优质的烧结
成品矿是后续高炉冶铁稳定顺行的前提和提高生

产效率的基础。然而我国烧结过程中存在设备智
能化程度低、复杂环境干扰大、料种成分波动频
繁等一系列问题，造成烧结过程关键参数信息难
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以精准检测，不利于提高烧结矿产、质量。
在烧结过程中，关键参数一般包含状态参数、

控制参数和质量参数三类，直观描述了烧结全流

程的工况、能耗水平以及产品质量。一般来说，
控制参数由控制算法和控制器给定，烧结过程主

要是基于状态参数和质量参数的波动对其进行反

馈调节。因此，对烧结过程中状态参数和质量参
数的在线精准检测成为了烧结过程提质增效的关

键问题。国内外学者长期致力于解决这一关键问
题，开展了大量的理论方法研究和实验探索，特

别针对于烧结过程中关键质量参数( FeO 含量) 的
测量，以及状态参数［烧结终点( burning though
point，BTP) 和混合料水分］的在线检测问题。这
些研究在部分烧结现场取得了一定效果，然而烧

结过程机理复杂、工序间耦合紧密、检测环境恶
劣多变，烧结过程关键参数的在线精准检测仍面

临重大挑战。目前关于铁矿石烧结领域参数检测
方法的研究较多: AZIZI［2］综述了机器学习方法在
各种材料烧结领域的最新进展，包括参数预测以

及烧结过程优化等; YAN 等［3］则进一步对整个铁

矿石烧结领域的数据驱动建模方法进行了分析。
这些文献大多从建模方法的角度出发对烧结过程

进行了全面分析，然而对于烧结过程中具体关键

参数的检测方法缺乏详细深入的逻辑梳理和方法

阐述，尤其是复杂环境下不可测、难测准的关键
参数检测问题的系统总结和理论梳理上较为欠缺。
为此，本文从烧结过程的工艺和特性出发，聚焦

烧结终点、FeO 含量以及烧结混合料水分三个关
键参数的检测问题，系统分析不同检测手段之间

的异同、优缺点以及适用性，概括总结当前烧结
过程关键参数检测面临的主要问题，并展望烧结

过程关键参数检测的未来发展方向。

1 铁矿石烧结流程工艺分析

1. 1 烧结流程简介
目前，国内钢厂所使用的烧结方式基本为带

式烧结机上的抽风烧结。整个烧结系统主要由上
料系统、配料系统、一次混料、二次混料( 制粒) 、
烧结、环冷、筛分等多个工序组成，其工艺过程
如图 1 所示。

图 1 烧结工艺流程示意
Fig. 1 Diagram of sintering process flow

1. 2 烧结特性分析
深入了解分析工业过程的特性，是实现参数

精准检测的前提。烧结是一个连续的、复杂的长
流程工业过程，其不同阶段呈现不同的数学特性

和时序特征，从整个烧结过程来看，主要具有的

特点: ① 强非线性: 烧结过程包含复杂的物理化
学反应( 水分蒸发、分解和氧化还原等) ，其输入
输出间呈现出极强的非线性，难以通过传统的数

学模型直接描述; ② 高维度与强耦合: 烧结过程

是一个多工序的连续作业过程，工序间往往是一

个多输入多输出的复杂系统，这对一些难以直接

测量的关键参数的软测量建模带来了巨大挑战;

③ 时变性: 烧结过程是一个复杂的动态过程，各
参数随着时间推移不规则变化，这对于一些关键

参数的预测是非常困难的; ④ 长时延: 整个烧结
过程从混合造粒到成矿需要大概 1 h的时间，不同
工序间存在较长的时序差，因此，在检测关键参

数时，对于不同工序间的耦合参数，需要特别注
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意其时序信息; ⑤ 缺乏标签: 深度学习的快速发
展为工业中非线性建模带来了新的方向，然而经

典的深度学习模型通常需要大量的真实训练标签，

这在烧结过程中是难以实现的。

2 BTP在线检测方法

BTP 表征着烧结过程中料层在当前状态下完
全烧透的位置，合适、稳定的 BTP 能够提高烧结
矿成品的质量和产量。然而，在实际的生产过程
中，由于料层的燃烧传热机理难以精确建模，且

燃烧面处于料层内部高温、高压、覆盖情况下，
受目前的传感技术限制，无法通过仪器对燃烧面

进行实时在线的直接检测。在这种情况下，当前
对 BTP 位置的在线检测方法主要采用间接测量在
线预报的方式，其主要包括传统的机理建模法和

数据驱动法。
2. 1 传统机理建模法
传统的机理建模法主要是通过分析烧结料层

内部的热过程与其他外在可测参量之间的耦合关

系，探索其他参量的变化规律对 BTP 的影响关系
转而实现对 BTP 的软测量，主要包括废气温度拟
合法、废气成分判断法、机尾断面图像判断法、
起烧点( burning rising point，BＲP) 预报法等。
2. 1. 1 废气温度拟合法
烧结初期风箱温度由于热量累积而不断增高。

随着烧结过程不断进行，透气性逐渐变好，热量

依然累积但趋势变慢直至烧结完成，风箱温度达

到最高点并由此开始下降的点就是 BTP 的位置。
因此，废气温度拟合法常通过收集风箱热电偶矩

阵数据，采用不同方法对其进行曲线拟合构建软

测量模型并求取温度曲线最大值的位置即为 BTP。

刘玉长等［4］与闫中华［5］均采用二次曲线对风箱温

度矩阵进行回归并利用最小二乘法求取方程解获

取 BTP的估算值; 周洋［6］在文献［4］基础上，考
虑到烧结机机尾风箱漏风造成的测温值偏差，引

入了大烟道的废气温度进行反馈修正，提高了其

检测稳定性。该方法普遍应用于烧结现场，能够较
好的拟合 BTP的总体变化趋势，其检测精度和稳定
性基本满足对烧结现场的指导需求，但是机尾风箱

漏风带来的异常值检测问题需要更深入的研究。

2. 1. 2 废气成分判断法
烧结废气成分的变化是碳的燃烧，氧化物的

氧化还原，熔剂的分解等多反应发展进程不同的

结果，与烧结进程具有较强的耦合关系。杨兆祥
等［7］在实验室条件下采集不同风箱废气并分析其

成分。研究发现: 随着烧结过程进行，废气中的
CO2 和 CO 含量不断上升，O2 含量下降; 而当烧

结反应进行到末端时，废气中的 CO2 和 CO 含量
不断下降，O2 含量上升。因此，可将 CO2 基本消

失点作为烧结终点。该方法具有一定的可行性，
然而在实际烧结现场该方法的操作难度较高且易

受到配料波动影响，具有较大局限性。
2. 1. 3 机尾断面图像判断法
烧结现场主要依靠有经验的看火工人在烧结

机尾对烧结断面进行观察，凭经验作出判断，然

而该方式消耗人力物力且具有较大的主观影响。
所以机尾断面图像判断法通过摄取机尾断面彩色

图像，基于人工经验提取图像特征来进行判断。

周芳等［8］通过统计机尾断面图像中的 5 个特征参
量，构建了模糊子集和隶属函数，并运用海明贴

近度公式进行模糊推断。该方法对于较明显的
BTP位置异常能够精确识别，能够代替看火工人，
但其主要针对烧结均匀、过烧以及欠烧三类典型
状况构建模糊子集，无法精确到风箱位置，其检

测精度上需要进一步加强。
2. 1. 4 BＲP预报法
在实际烧结过程中，由于烧结过程的连续性，

BTP的控制在时间上需要较大的提前量，所以也
有学者研究利用超前的热状态指标 BＲP 来实现
BTP的预报，提前对不合理的燃烧过程作出调节
指导以获得合适的 BTP 位置。BＲP 指的是烧结生
产过程中，废气温度开始上升时的风箱位置通常

位于点火装置后的第一个风箱位置。张晓龙等［9］

采用正常拐点风箱( 风箱温度开始上升处) 来作为

BTP的预报参数，将烧结过程看作“灰箱”系统，
利用系统辨识的方法建立 BTP的自适应预报模型。
该方法能够提前对 BTP 的位置进行预报，在稳定
工况下有较高的预报精度，然而当工况出现波动

或者对控制参数进行了调节后可能会对该方法的

预测结果造成干扰。
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2. 2 基于数据驱动在线预报法
传统的机理建模法所采用的低阶回归以及成

分分析等方法，虽然一定程度上能够反映不同参

量与 BTP之间的耦合机理，但对于烧结过程中复
杂的非线性传热机理和环境干扰因素以及 BTP 与
烧结机速、点火温度、混合料水分等其他工序内
参数的耦合关系缺乏综合考虑，存在一定的局限

性。KUMPATI等［10］在研究中首次阐明了多层前馈
网络用于非线性系统辨识的可能性，神经网络的

提出和传感技术的进步催生了基于数据驱动的

BTP预报方法。王亦文等［11］基于 BP 神经网络以
及模糊逻辑规则预测模型提出了最优组合预测算

法，综合了神经网络模型的实时与模糊规则的运

行机理表征的优点。谌晓文等［12］在研究中更着重
的考虑到了其他工序参数对 BTP 的影响，采用台
车速度、点火温度、二混含水量、风箱负压以及
给矿机速度 5 个变量作为网络输入对 BTP 位置进
行了预测，该模型能够较好的跟踪 BTP 的变化和
波动状况。
随着深度学习技术的飞速发展，神经网络的

性能和计算能力日渐提升，学者们注意到了数据

本身和网络优化方法的重要性。闫成忍［13］采用遗
传 －粒子群( GA-PSO) 混合算法优化 BP 神经网络
的权值和阈值并且改进了 L-M 算法的寻优性能，
获得了较高的 BTP预测精度。此外，曲鑫鹏等［14］

在研究中注意到传统神经网络着重强调了烧结过

程的非线性而忽视了其动态特性，为此使用了动

态慢特征算法和偏最小二乘算法提取了烧结过程

的缓慢特征，并基于长短期记忆网络( long short
term memory，LSTM) 建立了 BTP 的软测量模型，
实验证明其具有较高的精度。
上述方法大多采用智能模型深入挖掘了海量

工业过程数据中隐藏的耦合关系，实现了较为精

准的 BTP预报，但其预测结果仅从数据的角度实
现了非线性映射，孤立了专家经验等知识的引导。
方怡静等［15］采用数据驱动和知识引导相结合的方

式，首先利用堆叠时间卷积模块充分提取数据中

的深层隐含特征，然后将历史工况的知识以注意

力机制的方式引入，引导智能模型识别不同特征

的重要性，增强了模型的可解释性且在 BTP 的预
测上取得了更好的效果。BTP 检测方法对比见
表 1。

表 1 BTP检测方法对比
Table 1 Comparison of sintering endpoint detection methods

分类 检测方法 优点 缺点 适用性

机理
建模

废气温度拟合法
数据获取简单、精度和
稳定性较好、反应快

易受机尾风箱漏风影响、
数据质量要求高

能满足基本的烧结
现场需求

废气成分判断法 检测精度较高 现场操作难度较高 适用于实验条件下的精确检测

机尾断面图像判断法
反应快、数据获取
简单

对于获取的图像质量要求
较高、检测精度不高

适用于烧结现场的
定性分析

BＲP预报法
数据获取简单、能够提前
较长时间预报

受工况波动影响较大、数据
质量要求高

适用于稳定工况或者
调节操作较少的场景

数据
驱动

基于过程数据预报法
模型简单灵活、响应速度快、
检测精度高

依赖数据质量、特征选择、
模型解释性低

适用于内部机理复杂，
过程数据易获取的建模

3 烧结过程混合料水分检测方法

烧结混料中的水分含量是一个关键的过程状

态参数，太少导致物料难以滚动成球，而过多则

易导致黏结成块，妨碍物料流动、影响混匀。适
宜的烧结混合料水分含量，是保证混合料达到最

高成球率，有效改善烧结过程料层透气性，提高

热反应传热效率的关键，直接影响到烧结矿的成

品率和成品质量。因此，烧结混合料水分的实时
精准检测，对提高烧结过程稳定性，增加产能至

关重要。目前烧结混合料水分检测的方式根据原
理可以分为直接测量和间接测量两种。
3. 1 基于直接测量的混合料水分检测方法
直接测量法是基于水分本身所具有的物理、

化学性质，直接对混合料水分进行测量的方法，

可以细分为热干燥法和快速失重法［16］。
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3. 1. 1 热干燥法
热干燥法通过随机人工取样，使用精密天平

测得其初重后送入电烘烤箱中以低于其品质变化

的温度( 烧结现场通常采用温度为 250 ℃ ) 进行烘
干，测得其烘干前后的重量变化，进而计算获得

烧结混合料的水分含量。该方法通常具有较高的
测量精度，一般将其测量值作为烧结现场其他水

分测量仪器的标定值，但该方法烘干所需要的时

间一般为 2 h以上，无法实现混合料水分的在线检
测，无法实时指导生产。
3. 1. 2 快速失重法
快速失重法是通过对物料加以强的外力作用，

加速物料水分蒸发，从而减少测量时间的方法。
该方法是对热干燥法的重大改进，其检测响应时

间可以减少到 140 s，克服了检测周期长的缺点。
然而，该方法仍属于离线测定，且该方法的测定

成本较高，仪器维修工作量大，实用价值低。
3. 2 基于间接测量的混合料水分检测方法
间接测量法是指不直接测量烧结混合料中水

分的含量，而是通过测量其他的与水分相关的参

数来推断或间接估算混合料中的水分含量。
3. 2. 1 电导式水分检测
电导式水分检测是通过将两个电极置于被测

物料两端，根据被测物的含水量不同在电导上表

现出差异的原理来进行测量的。该方法在实验条
件下对于液体和含水物质的测量精度表现较好，

但因其为接触式测量且需要通电流，通常要求被

测物导电性较好与电极接触良好，容易受到被测

物料的密度、均匀性、温度等众多因素影响［17］，

对于固体颗粒混合物的水分测量适用性较差，烧

结现场对该方法的应用较少。
3. 2. 2 阻抗式水分检测
阻抗式水分检测仪的测量方式与电导式水分

检测仪类似，在原理上稍有区别，其是根据混合

料水分含量不同所呈现出不同的电阻值和容抗值

来对水分进行估算［18］。相较于电导式水分检测方
法，该方法可以用于非导电或导电性较差物质的

水分检测，如固体颗粒混合物。但该方法同属于
接触式测量，且高频电流需要适配的电路系统和

传感器，在烧结现场同样应用较少。

3. 2. 3 中子水分检测
中子水分检测是将中子源和中子探测器放在

被测物料的同侧，中子源产生能量较高的快中子

穿过被测物料时，与水分子碰撞转化为慢中子并

且发生散射，被中子探测器所感知的方式来对水

分进行估算。由于散射中子的能量和角度与作用
中的能量损失有关，因此通过散射慢中子的能量

谱和角度分布，可以对被测样品的水分含量进行

分析［19 － 20］。该方法具有非侵入性、免受颜色和形
貌影响等优点，但易受到烧结料种波动影响造成

标定失准，且其具有辐射性、响应速度较慢、检
测成本高等缺点，使得该方法在烧结现场的应用

仍具有局限性。
3. 2. 4 微波水分检测
微波水分检测是根据微波透射相移原理，通

过微波发射器产生高频的微波辐射透射被测物料，

其中属于极性分子的水分子会导致微波辐射的能

量损失，部分被吸收，而其余部分会被反射回到

检测器，从而进行检测的一种方式。通过比较输
入微波辐射和反射微波辐射之间的差异，可以推

断样品中的水分含量［21］。信美华等［22］在烧结现场
的工业应用实践结果表明，其研发的基于微波原理

的 DF-MMAⅠ系列水分在线检测系统实测值的绝对平
均误差为 0. 293%，均方根误差为 0. 137%，在检测
精度和稳定性上有较好的表现。类似于中子水分
检测，微波水 分检测同样具有非侵入性、非破坏
性等优点，但是微波水分检测通常只能测量样品

表面附近的水分含量，且微波水分检测设备成本

较高，限制了其在烧结现场的应用。
3. 2. 5 近红外水分检测
近红外水分检测是根据烧结混合料中水分子

对特定波长的近红外光具有强烈吸收作用，且不

同含水率吸收程度不同。因此根据朗伯 －比尔定
律［23］，通过测量近红外光照射混合料后反射以及透

射的光能可以估计混合料含水量。李士通［24］在研究
中发现，该方法的检测绝对误差平均值可以保持在

0. 2%以内且具有非侵入性、实时性的优点，但同
样也受物料分布、温度等环境因素影响。为了克服
这些影响，DAIKOS 等［25］与 STEFANSSON 等［26］在
研究中选择对水分不敏感且靠近测量波长的波段
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作为参比波段，从而消除部分外部干扰因素的影

响，该方法在一定程度上有所改进，但仍然受物

料颜色、水蒸气［27］等多因素影响，限制了该方法
在烧结现场的进一步推广。
3. 3 其他水分检测方法
前文主要阐述了目前烧结现场应用较广泛的

一些方法，随着深度学习技术的发展，数据驱动

实现工业检测的方式得到越来越多的关注，也有

学者从数据 －知识协同驱动的角度，基于现场看

水工人的知识经验引导，提取烧结混合料图像的

颜色、纹理以及人工定义的阴影特征对混合料水
分含量进行初步预估，并与烧结过程数据映射的

混合料水分预测值进行决策级融合，与现场的标

定数据进行比对，该模型的预测命中率可以达到

82. 1%，相比同样条件下的近红外水分检测方法
命中率提高了 8. 5%，能够有效提升现场水分检测
的精度和稳定性［28］。表 2 总结了不同混合料水分
检测方法的优缺点，并对其适用性进行了描述。

表 2 烧结混合料水分检测方法对比
Table 2 Comparison of moisture testing methods for sintered blends

分类 检测方法 优点 缺点 适用性

直接
测量

热干燥 检测精度高、操作简单 耗时长
适用于辅助现场其他水分检测

方法的标定

快速失重 检测精度高 操作条件复杂，响应时间较长 适用于实验条件下的高精度测量

间接
测量

电导式
水分检测

响应速度快
测量精度受到物质均匀性影响、

稳定性不高
现场一般不采用

阻抗式
水分检测

响应速度快
适配电路系统和传感器复杂、
稳定性不高

现场一般不采用

中子水分检测
非接触、响应速度快、
不受颜色形貌影响

具有辐射性容易带来安全隐患、
受料种波动影响容易标定失准

适用于实验条件下的高精度
检测

微波水分检测 非接触、响应速度快 只能检测表面水分 现场使用一般

近红外
水分检测

非接触、响应速度快、
检测精度高

易受到物料颜色、水蒸气干扰
在现场应用较多，但仍存在

局限性

其他
数据驱动、
机器视觉

非接触、实时检
测、检测精度高

对过程数据和图像采集质量要求
较高，易受到光照和温度变化影响

现场应用较少，但适用范围较广

4 烧结过程 FeO含量检测方法

烧结矿 FeO含量是反映烧结成品矿品质的关
键参数，直接影响到后续高炉冶铁的高效稳定运

行，适宜的 FeO含量既可以保证烧结矿的强度和
还原性，同时也有利于高炉降低焦比，减少燃料

消耗［29 － 31］。然而烧结现场环境复杂恶劣、烧结矿
温度过高，为直接在线检测烧结矿 FeO 含量带来
了巨大挑战，近年来国内外学者在烧结矿 FeO 的
检测方法上进行了大量的探究，按照检测手段主

要可以分为直接检测、机理模型预测、过程数据
驱动、机器视觉以及数据 －知识 －机理协同驱动 4

种方式，其中直接检测方法又可细分为化学成分

分析和磁导率分析两种。
4. 1 直接检测

4. 1. 1 化学成分分析
基于化学成分分析的方法主要是通过人工采

集冷却后的烧结成品矿，通过重铬酸钾溶液滴定

来检测烧结矿 FeO含量［32］。该方法可以提供较为
准确的 FeO含量检测结果，但需要一定的实验设
备条件基础，并且属于离线化验，在时间上具有

较大滞后性，通常被应用于烧结生产中的质检或

者标定，但无法为现场提供实时的参考，难以满

足生产过程精细调控的需求。
4. 1. 2 磁导率分析
磁导率分析法主要是通过检测烧结矿中铁磁

物质的磁导率，根据标定数据拟合的磁导率与

FeO含量之间的映射关系实现 FeO 含量的在线检
测［33］。该方法存在一定的局限性，一方面，烧结
矿的磁导率受温度影响较大。另一方面，烧结矿
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的矿物结构十分复杂，FeO 的附存状态以及其他
物质的存在会对检测准确性产生一定影响。
4. 2 机理模型预测
烧结是一个具有强非线性、不确定性以及耦

合性特征，并伴随大量物理化学反应以及热现象

的复杂工业过程。烧结过程机理模型的实质是通
过对烧结设备以及烧结过程各反应阶段模型化，

以揭示过程中物化反应、传质传热规律，反映当
前工况，进而对烧结现场的操作作出指导。在过
去的几十年里，国内外学者对烧结过程机理模型

进行了大量研究。起初的研究主要集中于建立一
维模型来揭示烧结过程中局部状态与各状态之间

的关系; 随着理论知识和仿真技术的不断突破，

烧结过程机理模型开始向二维、三维甚至多维发
展，模型输出也延伸到烧结矿质量指标预测、温
度场分布等。彭坤乾［34］综合研究了烧结过程中物
理化学反应现象，通过传质、传热分析，建立了
料层温度计算方程，对料层温度场分布进行了仿

真，并通过对模拟结果的解析实现了 FeO 含量预
测。ZHOU等［35］在早期的传质、传热模型的基础
上，对焦炭燃烧、熔化和凝固的过程机理进行了
改进，结合 BHP集团对于烧结基础的最新研究成
果，给出了一个更为全面的数值模型，更加准确

地对反应过程进行了量化。
截至目前，烧结机理模型研究取得了许多成

果，但大部分模型使用经验公式较多，模型的假

设大多基于理想状态，与现实中生产条件差异较

大，只能定性地对烧结过程进行分析，难以满足

实际生产控制的需求。对于关键过程参数预测，
目前的机理模型更适用于辅助其他预测方法的粗

估计。
4. 3 基于过程数据驱动检测
随着工业数据库和先进传感仪器的发展，工

业现场能够利用的数据量日益增长，为数据驱动

建模技术在冶金工业领域的应用提供了基础。对
于烧结矿 FeO 含量这种多元素共生，物料耦合紧
密而难以直接对其进行在线检测的关键参数，数

据驱动建模的方法以其建模方式简单和强大的非

线性映射能力，逐渐成为了工业界和学术界的研

究热点。

张帆［36］在研究中选取了碱度、配煤量、一次
温度、制粒效果、加水量、料层厚度、点火温度、
煤气流量等 8 个工艺参数以及 4 种矿粉配比作为
FeO含量预报模型的输入变量，分别对比了 BP 神
经网络、ＲBF神经网络、SVM 三种方法的模型预
测结果，较为全面的展现了智能方法在非线性建

模上的优势，但该文章对于模型输入变量的选取

依靠人工经验分析，这可能导致模型的预测结果

受到影响，具有一定的局限性。

数据驱动的关键源于数据，张振等［37］针对

FeO含量检测结果延时大、精度差的问题，针对
不同时间尺度分别建立了基于双向长短期记忆神

经网络( Bi-LSTM) 和基于极限树( ET) 的长短期预
测策略，在数据处理方面，将经验模态分解

( EEDM) 与长短期预测模型进行融合，能够大幅
提高 FeO含量预测模型在未知数据集上检测结果
的精度和稳定性，该结果有助于实现 FeO 含量趋
势和数值的精准提前把控。惠佳豪等［38］在研究中
考虑到非稳态下的多参数波动导致的数据特征冗

余以及维度灾难等问题，采用了皮尔逊( Pearson)
和核主成分分析法( KPCA) 剔除了数据的冗余特征
并且对数据进行了降维，并进一步基于 Logistic 混
沌映射优化后的麻雀搜索算法( SSA) 对 BP 神经网
络进行改进，为提高模型对多工况的适应能力提

供了方法。上述数据驱动方法能够有效的从海量
的工业数据中挖掘隐含知识，但该方法的结果质

量大多依赖于输入数据的质量，尽管有研究对于

波动工况下预测模型的性能进行了改进，但缺乏

对未知工况的学习策略思考，仍有进一步提升的

空间

4. 4 基于机器视觉检测
该方法究其根源是基于直接观察法发展而来，

烧结现场一般会安排经验丰富的看火工人在烧结

机尾肉眼观察机尾断面，根据专家经验定性地对

烧结矿中的 FeO 含量进行判定。该方法操作简单
但是工人师傅的劳动强度过高且易疲劳，只能对

烧结过程的参数调整起到一定的参考。而随着机
器视觉技术在工业领域应用的逐渐深入，学者们

就基于机器视觉的烧结过程 FeO 含量检测方法开
展了大量的研究。
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XIE等［39］通过对多循环的断面图像进行分析，
提出了基于断面图像的差分算子的特征提取方法。
然后，结合自适应粒子群优化算法( APSO) 和最小
二乘支持向量机( LSSVM) 建立组合模型对 FeO 含
量进行预测，相较于单一的 BPNN 和 LSSVM 方法
在精度上有一定的提高。为了更好的从图像中获
取到温度等更多层次的信息以及细节，JIANG
等［40］利用非制冷焦平面红外热像仪对烧结机尾断

面图像进行了采集和预处理，基于红外温度信息

提取了浅层特征，并在列微元不变性假设下进一

步结合浅层特征提取了深层的 FeO 含量的异质特
征，在多类异质特征的基础上建立了多态机理模

型初步预测 FeO 含量并分为三个等级。最后，建
立与三个等级对应的三个智能模型，基于异质特

征实现了 FeO含量的准确预测。
也有学者将图像特征与过程状态数据进行了

结合分析，张宁［41］基于烧结工艺理论与数字图像

处理技术，提取了与烧结过程状态相关的熔融区

面积率、高温区面积率等 12 个图像特征参数，并
基于这些特征分别建立了以图像特征为输入的梯

度提升决策树( GBDT) 模型、以烧结状态参数和图
像特征参数为输入的 GBDT 模型、以及以断面图
像为输入的卷积神经网络模型。结果表明，引入
了状态参数后能够大大提高图像特征单一输入的

GBDT 模型的性能。丁谦［42］针对烧结机尾断面图
像数据标签少的问题，采用了准确率高且参数少

的 DenseNet 网络，并通过迁移学习和半监督
FixMatch学习了有效模型参数，利用其提取了图
像特征。该文中还提出了捷径连接神经因子分解
机作为预测模型，取得了较好的预测结果。进一
步地，BAI等［43］在研究中除了引入了烧结过程机
尾断面图像特征以及温度特征外，还考虑到烧结

过程中风箱振动与烧结进程之间的耦合关系，将

振动信息也作为输入变量，与图像特征和温度特

征一起输入 LSTM 中进行预测，取得了良好的预
测结果。基于机器视觉的方法能够有效提取到烧
结机尾断面中蕴含的纹理、温度以及燃烧进程等
重要特征，结合深度学习技术，能够有效的对烧

结过程 FeO含量进行预测并对烧结生产过程作出
指导，但上述方法仍有不足，机器视觉方法源于

看火工人的工作方式却对看火工人的知识经验没

有有效的利用，该缺点限制了单一的机器视觉方

法在烧结现场的推广。
4. 5 基于数据 －知识 －机理协同驱动检测
随着工业互联和智能制造的进一步发展，专

家知识以及工艺机理在复杂工业过程建模中的重

要性越来越得到了学者们的关注，基于数据 －知
识 －机理协同驱动的建模方法综合了数据驱动方
法强大非线性映射能力、知识引导的特征筛选以
及工艺机理的可解释性等多方面优点，为工业过

程模型的智能化提供了新的方向。JIANG 等［44］首
先基于烧结过程的传热机理建立了温度分布机理

模型，结合专家知识将最高温区分为三类，进而

针对三类最高温度构建了三个长短期记忆模型，

准确预测了 FeO的含量。蒋朝辉等［45］在料层最高
温度机理模型的基础上，结合专家经验，提出了

基于模糊推理定性分析烧结过程 FeO 含量等级的
方法。此外，针对烧结过程参数检测频率不均导
致的大量未标签数据问题，考虑到过程参数检测

的连续性和波动性，还提出了基于核函数高维映

射的核心数据选择方法。最后，基于 LSTM 建立
了 FeO含量预测模型。方怡静等［46］在 FeO含量等
级划分和基于核函数高维映射的多尺度数据配准

方法基础上，针对烧结过程中数据驱动模型对机

理认知程度低致使精度不足的问题，将 FeO 含量
等级知识与变权重回声状态网络( AW-ESN) 结合
建立了知识与变权重回声状态网络( DK-AWESN) ，
有效提高了在复杂工况下对 FeO含量的预测精度。
烧结过程 FeO含量检测方法对比见表 3。

5 结论与展望

本文对烧结过程关键参数检测方法的研究现

状进行了总结，尽管已有许多专家学者在此领域

进行了相关研究并取得丰硕成果，但在烧结终点、
烧结混合料水分含量和氧化亚铁含量等关键参数

在线检测上仍存在较大局限性。近年来，在“智能
制造”和“碳达峰碳中和”等国家战略部署下，为
实现烧结流程的智能、绿色、高效运行，对烧结
流程关键参数检测的智能化以及精细化调控程度

提出了更高的要求。随着新一代人工智能、先进
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表 3 烧结过程 FeO含量检测方法对比
Table 3 Comparison of methods for detecting ferrous oxide content in the sintering process

分类 方法 优点 缺点

直接
检测

化学成分分析 精度高、操作简单 响应速度慢、非连续检测

磁导率分析 响应速度快 受温度影响大、稳定性不高

在线
预报

机理模型预测 模型可解释性高 定性分析、依赖现场经验

基于过程数据驱动 建模简单、在线连续检测 依赖于过程数据质量、模型可解释性差

基于机器视觉 在线连续检测、直观感受 设备维护难、生命周期短、依赖图像质量和特征选择

数据 －知识 －机理
协同驱动

在线连续检测、模型可解释性强、
稳定性高

机理表征和量化困难、数据形式复杂

传感等技术的发展，烧结过程关键参数检测应聚

焦深度学习、机器视觉等智能技术前沿，深入研
究环境干扰因素智能识别与量化、小样本学习策
略、多源信息协同与知识机理引导数据驱动等方
面问题，力争突破当前检测技术瓶颈，实现烧结

过程烧结终点、混合料水分以及 FeO 含量等关键
参数的智能在线精准检测。
( 1) 环境干扰因素智能识别与量化。对于复

杂环境下多因素干扰的精准检测问题，干扰因素

的智能识别与量化是针对性建立补偿模型的必要

前提: ① 环境干扰因素智能识别。以近红外烧结
混合料水分检测为例，针对外界光照条件、环境
温差变化、水蒸气弥漫程度等多个因素，基于近
红外水分检测原理分析不同因素影响，智能识别

主要干扰项，为针对性的动态补偿提供理论基础;

② 环境干扰因素的量化。针对不同的干扰因素，
建立量化指标体系，精准衡量其干扰强弱，为动

态补偿模型的建立提供支持。
( 2) 数据增强与小样本学习策略。针对烧结

场景下，如 FeO 含量、混合料水分等关键参数真
实标签获取难或获取周期长、质量不均的问题，
考虑从数据增强和小样本学习策略的角度，提高

智能检测模型的泛化性。① 采用数据增强方法。
例如在基于机尾断面图像检测氧化亚铁含量时，

可以采用当前深度学习领域的一些数据增强方法，

如生成对抗网络等，对样本容量进行扩充，提高

模型检测性能; ② 采用小样本学习策略。根据烧
结过程中不同关键参数的检测场景，选取适当的

小样本学习方法如元学习、迁移学习等。小样本
学习和数据增强技术，针对工业场景中标签匮乏

的共性问题具有良好的解决效果，将会是一个重

要的研究方向。
( 3) 多源信息协同检测。在当前工业智能化

升级的背景下，烧结过程关键参数的检测有了更

高的要求，检测精度要求更高，检测稳定性要更

好，过去采用单一信息源的检测方式已经难以满

足当前的需求。采用多源信息的融合来协同检测，
往往能够实现不同源信息之间的互补，增强检测

模型在不同条件下的检测稳定性，提高检测精度。
( 4) 知识 －机理联合引导数据驱动策略。如

今社会已经进入第五种计算范式，即数据驱动、
知识引导和机理说明相互结合的智能计算，工业

领域同样适用。工艺机理可以准确把握问题的本
质和主要矛盾所在，知识经验可以提供烧结过程

的高级语义知识和模型参考，数据驱动的方法则

可以自动挖掘海量数据中隐含的规律。利用现场
专家经验和机理知识，对深度学习的计算过程进

行引导，指导智能模型选取重要的特征进行学习，

提高模型的精度和可解释性，进而真正实现烧结

过程关键参数的智能在线检测。
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