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摘要:铁矿石烧结过程是铁前炉料制备的主要工序。烧结矿的质量对高炉冶炼有直接影响。工况是烧结过程燃

烧状态的综合体现，而稳定的工况也是提升烧结矿质量的前提。因此，实现烧结过程工况感知对实际生产具有重

要的指导意义。提出一种基于信息粒化与模糊规则的烧结过程工况感知方法，利用皮尔逊相关性分析方法对烧

结过程参数进行分析，对工况感知模型输入参数的时间序列数据进行信息粒化，构建模糊规则模型，进而实现烧

结过程的工况感知，并基于工业实际运行数据对所提出工况感知模型进行验证。试验结果表明，所构建的工况感

知模型能够有效的感知工况，可为烧结过程优化决策提供依据和参考。
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Perception of working condition of sintering process based on
information granulation and fuzzy rules
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Abstract: The sintering process of iron ore is the main process of pre-iron charge preparation. The quality of sinter has a

direct bearing on blast furnace smelting. The working condition is the comprehensive embodiment of the combustion regime

of the sintering process，and the stable working condition is also the premise of improving the quality of sinter. Therefore，

the working condition perception of the sintering process is instructional for actual production. A working condition

perception method of the sintering process based on information granulation and fuzzy rules is proposed. Firstly，the Pearson

correlation analysis method is used to analyze the parameters of the sintering process，and the input parameters of the

working condition-aware model are selected. Then，the information granulation of the time series data of each input

parameter is carried out，and the fuzzy rule model is constructed by using the obtained information granulation，so as to

realize the working condition perception of the sintering process. Finally，based on the actually industrial operation data，the

proposed working condition perception model is verified. The results show that the working condition perception model

constructed in this paper can effectively perceive the working condition，which can provide a basis and reference for the

optimized decision of the sintering process.
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钢铁工业是我国工业的基础，钢铁也是我国

目前使用量最大的金属材料，在社会生产生活的

各个领域都有着广泛的应用。2022 年，全球粗钢
产量达到 18. 85 亿吨，中国的粗钢产量为 10. 18
亿吨，占全球 54%［1］。烧结作为钢铁生产的重要
工序之一，也是钢铁生产中第二高的耗能工序，

约为总能耗的 10%～ 20%［2］。因此如何降低烧结
生产能耗，节约工艺成本和提高烧结质量，优化

生产效率已成为钢铁行业高质量绿色发展的一个

关键问题。
烧结过程机理复杂，通过一系列工序，将铁

矿石、石灰石、焦炭等的混合物制造成还原性强、
成分合适、透气性好、粒度合理、机械强度合适
的烧结矿［3 － 6］。对整个烧结工艺而言，热状态是
烧结过程是否正常进行的重要标志，在整个烧结

工艺中有着 “承上启下”的关键作用，它既是一
定原料参数、设备参数、操作参数在烧结料层中
的综合反映，同时它又直接影响着烧结产、质量
指标［7］。烧结过程工况即是在烧结机一定运转情
况下，某时间段内烧结的燃烧状态，也就是热状

态的直接呈现。根据混合料燃烧的完成程度，烧
结过程工况可分为过烧、正常和欠烧。过烧会导
致烧结产量降低，利用率下降; 而欠烧会导致烧

结质量低下，产量也会降低［8］。因此，基于对烧
结过程中不同工况的有效感知，根据烧结工况做

出相应的控制决策对改善烧结质量、节约能耗有
关键指导意义。
许多学者对烧结过程工况智能感知进行了研

究，并取得了一定成果。CHEN 等［9］采用改进的
K-means聚类算法来识别烧结过程的运行模式，对
烧结过程的工况进行了分类，在不同的工况下实

现参数优化。HU 等［10 － 11］利用亲和传播聚类算法

实现了烧结过程工况的自动识别，并利用所提出

的最小二乘支持向量机和混合核建模方法建立了

碳结效的集成预测模型; 提出了一种改进的最大

熵聚类算法来识别工作条件，以准确区分异常和

正常工况。AN 等［12］提出的一种模糊 C 均值聚类
算法来识别由气体热值的大变化引起的不同工况，

对烧结中点火过程的工况进行感知，设计在各特

定工况下的模糊预测控制器完成对点火温度的控

制。虽然相关学者对工况感知方法的探索取得了
一定成果，但基于无监督机器学习得到的工况感

知结果与真实烧结热状态关联性不高，难以对烧

结过程控制与优化起到实质性的指导意义。信息
粒化方法可模拟人类分析处理复杂问题的思

维［13］，受到了学者们的广泛关注。随着信息粒化
不断研究深入，其在处理时间序列方面展现出的

强大优势，为烧结工况感知问题的解决指明了新

的尝试方向。
本文提出了基于信息粒化与模糊规则的烧结

过程工况感知方法。该方法利用信息粒化方法将
时间序列转化为信息粒，从而减少时间序列的信

息冗余，利用模糊规则来构建工况感知模型，通

过模糊化的处理实现感知结果与真实烧结热状态

关联，并采用实际工业运行数据对其有效性进行

了验证。

1 烧结过程描述与工况感知方案

1. 1 烧结生产工艺
带式抽风烧结机是目前主流的烧结设备。本

研究案例的烧结机面积为 360 m2，有 24 个抽风风
箱。烧结过程示意如图 1 所示。该过程是将包括
铁矿石、返矿、助熔剂、焦炭等原材料聚合成烧
结矿。首先，将原料按照一定比例进行配料，并
在圆筒中与水进行充分混合，产生的混合料保存

到混合料料槽。然后，圆辊将混合料均匀的布料
到移动的台车上。在点火炉中，混合料被点燃。
此后，混合料在抽风的运作下，开始从上到下燃

烧。当燃烧区的前部到达炉箅时，混合料彻底燃
透并到达烧结终点，烧结燃烧过程结束。
烧结过程主要的检测参数包括抽风风箱中的

废气温度( Ti，i = 1，2，3，5，7，9，11，13，15，17，18，
19，20，21，22，23，24) ( ℃ ) 、料层厚度( HM ) ( mm) 、
主烟道废气负压 ( PN ) ( kPa ) 、台车速度 ( VT )

( m/min) 等。烧结过程工况是指在一定操作设置
和动力支持下，一段时间内烧结过程的燃烧状态，

即燃烧过程参数间相互关系的一种综合表达［8］。
烧结过程工况主要有以下 3 类:
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图 1 烧结过程示意
Fig. 1 Schematic of sintering process

( 1) 过烧: 混合料提前烧透，烧结机的利用
率低而且烧结矿的产量低。此工况的主要表现为
烧结终点小于期望下界，且烧结终点温度大于期

望阈值。
( 2) 正常: 混合料在所需位置彻底烧透，符

合生产要求。此工况的主要表现为烧结终点处于
期望范围，且烧结终点温度大于期望阈值。
( 3) 欠烧: 混合料在卸料时没有烧透，烧结

矿的质量差且产量低。此工况的主要表现为烧结
终点大于期望上界，或烧结终点温度小于期望

阈值。
本文以风箱废气温度拟合得到的烧结终点为

研究对象，其原理是根据通过二次曲线拟合后几

个风箱废气温度，二次曲线的极值点表示烧结终

点温度，极值点对应的位置表示烧结终点位置。
风箱废气温度拟合方法示意如图 2 所示，其中 LBTP

表示烧结终点位置( 风箱号) ，TBTP表示烧结终点

温度( ℃ ) 。

图 2 风箱废气温度拟合趋势

Fig. 2 Fitting trend of exhaust gas temperature

in the bellows

1. 2 工况感知方案设计
烧结工况复杂，参数众多且彼此间存在耦合

和相关关系，为了解决模型参数选择，更好的提

前感知烧结过程的燃烧状态( 过烧、正常和欠烧) ，
本文设计了如图 3 所示的工况感知方案。此方案
首先对烧结过程的检测参数进行相关性分析，并

将严重影响烧结终点的检测参数作为工况感知模

型输入参数。然后对选择的 n 个输入参数
pi ( i = 1，2，…，n) 进行信息粒化，得到它们的信息
粒 Ωi。最后以{ Ω1，Ω2，…，Ωn} 为输入构建模糊规

则模型，对{ Ω1，Ω2，…，Ωn } 进行模糊聚类，并构

建模糊规则，最终实现工况感知。

图 3 工况感知方案
Fig. 3 Scheme of operating mode perception

2 工况感知模型

2. 1 参数选择
通过前面的分析可知，工况的主要表现还是

体现在烧结终点和烧结终点温度，因此，本文以

影响烧结终点变化的程度为选择依据，实现工况

感知模型的输入参数选择，并采用皮尔逊相关性

系数来分析哪些参数对烧结终点具有显著影响。
对于 两 个 检 测 参 数 的 时 间 序 列 数 据
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A = { a1，a2，…，al} 和 B = { b1，b2，…，bl } ( l 是时间
序列的长度) ，它们的皮尔逊相关系数可表示为

γ =
∑

l

i = 1
ai －( )A bi －( )B

∑
l

i = 1
ai －( )A■

2 ∑
l

i = 1
bi －( )B■

2

( 1)

式中: A = 1
l ∑

l

i = 1
ai、B = 1

l ∑
l

i = 1
bi 表示时间序列数据

的平均值。
通过上述方法，本文对烧结过程的 20 个检测

参数进行相关性分析，得到了如表 1 所示的结果。
根据相关性分析方法的判断依据，本文认为相关

性系数大于 0. 4 的两个参数之间存在强相关性。
从表 1 结果可以看出，与烧结终点有显著相关性
的检测参数有 T13、T15、T17、T18、T19、T20、T23、T24、
PN 和VT，也就是 n = 10，同时{ p1，p2，…，pn } =
{ T13，T15，T17，T18，T19，T20，T23，T24，PN，VT }。从烧结
终点的测量机理上分析 T21和 T22应该是和烧结终

点密切相关的参数，但是经过分析 T21与烧结终点

的相关性系数为 － 0. 248，T22与烧结终点的相关性

系数为 － 0. 118，它们的相关性系数绝对值均大于
0. 1。这验证了 T21和 T22与烧结终点存在相关性，

但并不是强相关性。由于本文构建的模型是一个
数据驱动的模型，需要根据数据分析结果来构建

模型。因此，如果将额外的检测参数用于构建工
况感知模型应该得不到期望的结果，反而会增加

模型复杂度和数据冗余。
表 1 检测参数的相关性分析结果

Table 1 Correlation analysis results of the detected

parameters

参数 相关性系数 参数 相关性系数

T1 0. 392 T18 － 0. 821
T2 0. 160 T19 － 0. 656
T3 0. 387 T20 － 0. 588
T5 0. 394 T21 － 0. 248
T7 0. 248 T22 － 0. 118
T9 0. 153 T23 0. 400
T11 － 0. 294 T24 0. 410
T13 － 0. 484 PN － 0. 564
T15 － 0. 700 HM 0. 121
T17 － 0. 831 VT 0. 417

2. 2 信息粒化
本文进行时间序列的信息粒化是为了减少时

间序列的数据冗余和弱化异常数据的影响。时间
序列的信息粒化就是构建具有一定合理性和特殊

性的信息粒，以满足合理粒度原理。合理性: 在
构造的信息粒的边界内所聚集的原始数据要尽可

能的多。特殊性: 构造的信息粒要具有清晰的语
义。本文采用区间信息粒来表示时间序列。

对于一个长度为 n0 的时间序列 D0 = { t1，t2，
…，tn0 }。首先对时间序列进行归一化。形成归一
化后的时间序列为 D = { d1，d2，…，dn0 } ，其中

di =
ti － tmin
tmax － tmin
，i = 1，2，…，n0 ( 2)

式中: tmin和 tmax是时间序列 D0 的最小值和最

大值。
信息粒化就是构建一个区间，使其满足合理

粒度原理。也就是，构建的区间信息粒 Ω 要尽可
能的覆盖原始数据，同时具有尽可能小的区间长

度。设区间信息粒表示为 Ω =［dL，dH］，dL 表示

区间信息粒的下界，dH 表示区间信息粒的上界。

下面定义两个函数来表示 Ω的合理性和特殊性，

f1 ( Ω) =
1
n0
card{ di∈Ω∧di∈D}

f2 ( Ω) = e
－ a | dH － dL{ |

( 3)

式中: f1 ( Ω) 用于衡量信息粒的合理性; f2 ( Ω) 用
于衡量信息粒的特殊性; 函数 card ( ) 表示集合中
元素个数; a表示粒度水平。合理粒度原理也就是
要最大化 f1 ( Ω) 和 f2 ( Ω) 的乘积。信息粒化可转化
为如下的优化问题:

max: f( Ω) = f1 ( Ω) × f2 ( Ω)

s. t.
dmin≤dL≤dmed

dmed≤dH≤d{
max

( 4)

式中: dmed为 D 的中位数; dmax和 dmin分别为 D 的
最大值和最小值。这个优化问题有两个决策变量。
本文采用粒子群优化方法寻找满足上述优化问题

的信息粒。经过优化计算，可得到最佳的上界和
下界。
检测参数的时间序列数据经过信息粒化，可

以得到时间序列的关键信息，这为构建工况感知

模型提供了特征输入。对选择的输入参数分别进行
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上述操作，可以将原本冗余的时间序列数据转化为

特征向量。选择的检测参数有 P = { p1，p2，…，pn } ，
n = 10，上述算法的转化过程可以表示为

P =

p1
p2

p













n

=

d1，1 d1，2 … d1，n0

d2，1 d2，2 … d2，n0

  ⋱ 
dn，1 dn，2 … dn，n













0

⇒

Γ =

Ω1

Ω2


Ω













n

=

d1，L d1，H

d2，L d2，H

 
dn，L dn，













H

( 5)

式中: di，j ( i = 1，2，…，n，j = 1，2，…，n0 表示第 i 个
被选择检测参数的第 j 个时间序列数据) ; Ωi ( i =
1，2，…，n，表示第 i 个被选择检测参数时间序列形
成的信息粒) ; di，L和 di，H是它的下界和上界，也就

是表示检测参数时间序列的波动上下限。
2. 3 模糊规则模型
工况感知模型是根据检测参数的时间序列数

据感知当前烧结过程的燃烧状态，相对于完全燃

烧后依据机尾断面图像和烧结终点位置来判断工

况而言，工况感知能更早的得到未来的工况，提

前给操作人员提供参考依据，对保障烧结过程的

运行稳定有重要意义。该模型将时间序列数据 P
作为输入，输出结果有欠烧、正常和过烧。经过
信息粒化，原始的时间序列数据 P 已经转化为了
Γ = { Ω1，Ω2，…，Ωn}。
本文采用基于模糊规则来构建工况感知模型，

在工况感知模型中引入各个工况的概率，能有效

结合烧结过程的实际情况。对于 N 个历史时间序
列数据转化后的信息粒样本{ Γ1，Γ2，…，ΓN } ，工

况感知模型中的模糊规则可描述为以下形式，

———如果 Γk 属于 Ci，

———那么工况感知为欠烧的概率为 ρi1，为正
常的概率为 ρi2，为过烧的概率为 ρi3。
其中，k = 1，2，…，N，i = 1，2，…，c，c 是模糊

规则总数。此外，ρi1 + ρi2 + ρi3 = 1。模糊规则按照
Takagi-Sugeno体系结构进行汇总，汇总的结果表
示为

λ j = Agg( C1，C2，…，Cc，ρ1j，ρ2j，…，ρcj ) ( 6)
式中: λ j，j = 1，2，3 表示为属于三类工况的隶属
度; 函数 Agg( ) 表示聚合运算符。
工况感知模型的结构如图 4 所示。它主要有

三层，第一层是模糊聚类实现模糊划分，第二层

是根据属于不同的工况的概率进行聚合，第三层

根据各个工况的隶属度进行工况感知。

图 4 工况感知模型结构

Fig. 4 Structure of operating mode perception model

首先，采用模糊聚类来构建模糊规则，规则

数 c就是聚类数目。聚类后形成了{ C1，C2，…，Cc }

个簇，Γk 属于每个簇的隶属度分别为{ u1k，u2k，…，
uck} ，且有:

∑
c

i = 1
uik = 1 ( 7)

对于第 i个簇 Ci 表示属于该簇隶属度最高的

样本形成集合，可表示为

Ci = { Γk | max
j = 1，2，…，c

ujk = uik} ( 8)

式中: Γk 为第 k个信息粒样本; ujk为 Γk 属于各个

簇的隶属度。
模糊聚类的核心是要计算不同样本之间的距

离。本文的样本是信息粒，采用传统的欧式距离
不能计算出两个信息粒之间的距离，因此本文提

出了粒度距离。对于两个信息粒样本 Γi = { Ωi1，

Ωi2，…，Ωin } 和 Γj = { Ω j1，Ω j2，…，Ω jn } ，它们的粒

度距离计算如下:

Gdist( Γi，Γj ) = ∑
n

h = 1
gdist( Ωih，Ω jh ) ( 9)

式中: 函数 Gdist(·) 为多维的粒度距离; gdist(·)
为一维的粒度距离，且有 Ωin =［dih，L，dih，H］，Ω jh =
［djh，L，djh，H］，则
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gdist( Ωih，Ω jh ) =

|Ωih∪Ω jh | － |Ωih∩Ω jh |
|Ωih∪Ω jh | + |Ωih∩Ω jh |

，Ωih∩Ω jh≠∅

|Ωih∪+ Ω jh | + |Ωih∩－ Ω jh |

|Ωih∪+ Ω jh | － |Ωih∩－ Ω jh |
，Ωih∩Ω jh =









 ∅

( 10)

式中:∩和∪表示集合运算符“交”和“并”; |·|表
示取区间长度; ∩

－
和∪

+
表示两个特定的集合运算

符。当 Ωih∩Ω jh≠∅时，gdist( Ωih，Ω jh ) ∈［0，1 ) ，
仅当Ωih =Ωjh时，gdist( Ωih，Ωjh ) =0; 当 Ωih∩Ωjh =
∅时， |Ωih∪+ Ωjh | = max { dih，H，djh，H } － min { dih，L，

djh，L} ，可见 | Ωih∪+ Ω jh | 描述了两个区间之间元

素的最远距离; 同时有 | Ωih∩－ Ω jh | = | min { dih，H，

djh，H} － max{ dih，L，djh，L } |，可见 |Ωih∩－ Ω jh |描述了

两个区间之间元素的最近距离。那么，可知 gdist
( Ωih，Ω jh ) ∈［1，+∞ ) ，仅当 dih，H = djh，L或 dih，L =
djh，H时，gdist( Ωih，Ω jh ) = 1。可见这样的粒度距离
计算是满足距离计算要求的，因此本文采用粒度

距离作为模糊聚类的距离计算方法。
模糊聚类主要通过迭代计算聚类中心{ ν1，ν2，

…，νc} 和隶属度矩阵 U = { u1k，u2k，…，uck } ，k = 1，
2，…，N来实现，计算公式如下:

νi =
∑
N

h = 1
um
ihΓh

∑
N

h = 1
um
ih

( 11)

uik = 1

∑
c

j = 1

Gdist( Γk，Γi )
2

Gdist( Γk，Γj )
( )2

1 / ( m－1) ( 12)

式中: m为模糊系数，取 m = 2，得到隶属度矩阵
U后，就可以根据公式( 8) 得到簇{ C1，C2，…，Cc}。
设 Ci 中属于欠烧，正常和过烧的样本数分别为

w1，w2 和 w3，可得:

ρi1 =
w1

∑
3

j = 1
wj

，ρi2 =
w2

∑
3

j = 1
wj

，ρi3 =
w3

∑
3

j = 1
wj

( 13)

式中: i = 1，2，…，c。根据 Takagi-Sugeno 拓扑结
构，将所有模糊规则汇总，对于样本 Γk 可得到:

λ1 = ∑
c

i = 1
uikρi1

λ2 = ∑
c

i = 1
uikρi2

λ3 = ∑
c

i = 1
uikρi













 3

( 14)

式中: λ j ( j = 1，2，3 ) 表示为属于三类工况的隶属
度，那么工况感知模型的输出为 max{ λ1，λ2，λ3 }

对应的工况，即:

———如果 max{ λ1，λ2，λ3 } = λ1，那么模型输

出为欠烧工况;

———如果 max{ λ1，λ2，λ3 } = λ2，那么模型输

出为正常工况;

———如果 max{ λ1，λ2，λ3 } = λ3，那么模型输

出为过烧工况。

3 试验与结果分析

本文利用烧结过程的工业实际运行数据进行

试验，以验证所提工况感知方法的有效性。试验
采集了某钢铁企业一个月的原始生产数据，采样

数据时间间隔为 30 s，设置工况感知的时间尺度
为 10 min。通过此烧结机进行调研与原始数据的
分析，同时为了符合烧结过程的生产需求，设定

烧结终点的期望中心为 2 号与 23 号风箱中间，烧
结终点的期望下界为 22 号风箱，烧结终点的期望
上界为 23 号风箱。为了对比试验结果，构建了混
淆矩阵，并以准确率和平均准确率为衡量指标。
假设某次试验结果后得到如表 2 所示的混淆矩阵，
准确率指标可表示为

η =
Q11 + Q22 + Q33

∑
3

i = 1
∑
3

j = 1
Qij

× 100% ( 15)

式中: Qij ( i = 1，2，3，j = 1，2，3 ) 表示不同感知结果
下的案例数。
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表 2 混淆矩阵示例
Table 2 Example of confusion matrix

工况
实际工况

欠烧 正常 过烧

准确率 /
%

感知
工况

欠烧 Q11 Q12 Q13

正常 Q21 Q22 Q23 η

过烧 Q31 Q32 Q33

由于模糊规则数量对整个模型有重要影响，

因此本文对其进行了讨论，设定模糊规则数量为

2 ～ 16，以 2 700 组数据为训练集，300 组数据为
测试集，分别进行试验，可以得到准确率的结果

如图 5 所示。表 3 中展示了几个代表性模糊规则
数量下的混淆矩阵。
从图 5 可以看出: 随着模糊规则数量的增加，

准确率有所提升，到达一定数值后便有了下降趋

势。在模糊规则数量为 13 和 14 时分别达到了最
大值为 84. 00% ; 模糊规则数量较少时，模型是很
难区分过烧工况的( 如模糊规则数量为 2 和 3 时) ，
当模糊规则数量大于 4 后，都能实现三类工况的
感知。从后续模糊规则数量变化和感知结果来看，
正常工况的感知较其他两类工况感知更为准确，

具有更好地感知效果。模糊规则数量越大，模型
的复杂程度越大，计算复杂度也越高，因此，模

糊规则数量为 13 是本文的最佳模型。
此外，由图 4 可知，本文设计模型的最佳准

确率分别较基于时间序列数据聚类的工况感知模

型［14］( 79. 40% ) 与基于波动区间预测的工况感知
模型［15］( 77. 70% ) 提升了 4. 6%和 6. 3%，具有一
定的先进性。

图 5 不同模糊规则数量下的工况感知准确率

Fig. 5 Accuracy of operating mode perception with

different number of fuzzy rules

表 3 不同模糊规则数量下的混淆矩阵

Table 3 Confusion matrix with different number

of fuzzy rules

规则数
感知
工况

实际工况

欠烧 正常 过烧

准确率 /
%

2

欠烧 92 13 0

正常 9 114 72

过烧 0 0 0

68. 67

3

欠烧 72 3 0

正常 29 124 72

过烧 0 0 0

65. 33

4

欠烧 90 7 0

正常 11 114 29

过烧 0 6 43

82. 33

5

欠烧 82 5 0

正常 19 117 26

过烧 0 5 46

81. 67

8

欠烧 82 5 0

正常 19 119 32

过烧 0 3 40

80. 33

10

欠烧 82 5 0

正常 19 121 34

过烧 0 1 38

80. 33

13

欠烧 83 5 0

正常 18 120 23

过烧 0 2 49

84. 00

14

欠烧 84 5 0

正常 17 120 24

过烧 0 2 48

84. 00

4 结 论

工况是烧结过程控制中重要的参考依据。本
文提出的基于信息粒化与模糊规则的烧结过程工

况感知方法能达到 84. 00%的感知准确率，较现有
方法感知准确率更高。未来可以采用更合理的参
数选择方法和更丰富的训练数据来提高工况感知

准确率，此外，还可以尽可能的包含更多的运行

状态，以提升工况感知模型的泛化性能。
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