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摘　要：由于烧结过程具有不确定性、多变量耦合、时变时滞的特点，并且烧结终点受多种因

素的影响，采用传统控制方法难以将烧结终点控制在要求的范围内，提出应用支持向量机优良的

时序预测性能，以及贝叶斯理论能够利用样本信息和先验知识来简化预测模型和优化参数的特性，

建立了贝叶斯支持向量机烧结终点的预报模型。首先对烧结终点的机理分析，后分别叙述贝叶斯

框架理论和ＬＳＳＶＭ算法，并将贝叶斯证据框架应用于最小二乘支持向量机模型参数的自动选择，

建立起时间序列的烧结终点非线性预测模型。在贝叶斯推断的第一层，进行模型参数的选择；在贝

叶斯推断的第二层，进行模型超参数的选择；在贝叶斯推断的第三层，估计模型核参数，然后利用贝

叶斯最小二乘支持向量机算法（ＬＳＳＶＭ）对烧结终点进行预测，并在此基础上构造了烧结终点的

贝叶斯最小二乘支持向量机模型。仿真结果和多种模型比较表明，本模型能在小样本贫信息条件

下对烧结终点做出比较准确的预测，并具有预测精度高、所需样本少、计算简便等优点，取得了令人

满意的结果。
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　　烧结生产的主要目的是为高炉冶炼提供品相

高、粒度大小均匀、化学成分比较稳定、强度高、冶金

性能比较好的烧结矿原料。而判断烧结过程是否正

常的重要标志之一是烧结终点，也就是烧结矿烧结

结束时的位置，它与烧结矿产量、质量和经济成本习

习相关，是烧结机运行操作和控制决策的主要依据。

如果烧结终点提前，将会导致过烧现象，从而产生烧

结机利用率不高，烧结机的有效烧结面积没有得到

充分利用，烧结矿的产量明显下降。若烧结终点滞

后，则会使混合料层没有得到充分燃烧，进而导致烧

结块冷却不够，烧结块过脆，结块率降低，从而烧结

矿质量下降，返矿率增加。在烧结过程中，如果对烧

结终点提前进行准确预测，并根据烧结终点的预测

值作相应的变化与调整，使烧结终点始终控制在设

定值附近，这样不仅能够提高烧结矿的产量、质量以

及节能降耗，而且能够带来显著的经济效益［１］。常

用的烧结终点预测和判断方法有废气温度法、负压

法、废气成分判断法以及根据基于风箱废气温度的

烧结过程热状态识别方法等传统方法［１］和以灰色理

论法［１］、人工神经网络［２３］、遗传神经网络［４］、多元模

糊线性回归［５］、模糊神经网络［６］等为代表的基于人

工智能理论的方法。基于人工神经网络的预测方法

获得了一些很成功的应用，但是在训练过程中不可

避免地存在局部极小问题、收敛速度较慢、网络隐含

层个数难以确定等问题，这些不足极大地限制了其

应用。文献［４］提出了一种基于神经网络和遗传算

法的方法来预测和控制烧结位置。ＬＭ 神经网络具

有快速逼近能力，而遗传算法可以克服局部最优问

题，从而既能使模型具有很强的鲁棒性和适应性，又

能消除过程控制的不确定因素。仿真结果表明，该

系统能提前３０ｍｉｎ准确地预估控制点的位置，为大

系统控制奠定了基础。但缺点是编码不太容易，收

敛速度较慢，另外容易出现早熟现象，需要根据具体

问题调整选择和变异策略。针对烧结工艺过程，文

献［６］提出一种基于模糊神经网络的烧结终点预测

模型。实际预测结果表明：利用此方法建立的预测

模型能够较为准确地反映实际生产过程，具有较高

的预测精度。模型需要事先对数据源进行分类，模

型的推广能力和具体使用的聚类方法有一定关系。

而且如果数据的分类较多，会使模型的规则数增加

过多，导致网络结构复杂化。

烧结过程是一个具有不确定性、非线性、强耦

合、大滞后性等特点的复杂的物理、化学反应过程，

采用机理模型或传统的控制技术难以满足烧结生产

的要求。支持向量机是近年来的研究热点，应用非

常多的机器学习理论，它是在统计学习理论基础上

发展而来的一种新的高效学习方法。它将很多学习

方法归纳其中，可以解决很多原来难以解决的实际

问题，譬如小样本、贫信息、非线性、高维数、局部极

小点等实际问题，而ＬＳＳＶＭ 由于把非线性约束变

为线性约束，这使网络的运算能力明显加快，因此在

烧结终点问题中得到了很好的应用［７８］。文献［７］采

用支持向量机算法对烧结终点进行预测，结果表明

支持向量机显示了良好的时序预测性能，烧结终点

预报模型的预报精度比较高，能够比较准确地预报

烧结终点，但是无论是支持向量机（ＳＶＭ）还是最小

二乘支持向量机（ＬＳＳＶＭ），它们对正则化参数、核

参数以及其他与特定模型参数都比较敏感，要得到

较好的预测结果，需要对这些参数进行反复地调试，

经过很长的时间才能选择和确定合适的参数。在已

有的文献中，这些参数的选择和确定是与建模者的

经验水平有很大关系。

近年来，由于贝叶斯方法具备的逻辑一致性以

及简单、灵活的特点，而且贝叶斯理论能够利用样本

信息和先验知识，简化预测模型，优化参数，已经被

广泛应用于预测模型的设计中，笔者将以这些文献

为基础，将贝叶斯证据框架应用于ＬＳＳＶＭ 的预测

模型设计。与其他传统方法相比，该方法能够实现

模型参数的自动选择和确定。在深入研究烧结终点

（ｂｕｒｎｉｎｇｔｈｒｏｕｇｈｐｏｉｎｔ，ＢＴＰ）变化规律的基础上，

采用贝叶斯推断理论和最小二乘支持向量机的组合

建模方法实现了高炉冶炼烧结终点的定量预报。

１　烧结终点的机理分析和影响因素

烧结过程有多道程序。首先，将各原矿石按一
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定的比例要求配成烧结原料，经一次混合和二次混

合制粒得到水分及粒度均匀的烧结混合料，将其均

匀地铺在烧结机上，点火并抽风烧结，最终固结成

成分适宜、具有一定强度和空隙度的烧结块。在烧

结过程中，烧结料在烧结机上点火后，台车以一定

的速度运动，烧结料随着从下至上负压抽风烧结，

燃烧点逐渐向料层低层移动，最终在料层底层烧

透，把烧透的点所对应的烧结机位置定义为烧结终

点ＢＴＰ。铁矿石烧结过程存在着较大的滞后，要实

现烧结终点实时优化控制首先要建立预测模型。进

行烧结终点预测时，经常需要使用受不确定相关环

境因素影响的历史数据进行预测，模糊数学为处理

此类问题提供了有效手段［４］。

烧结终点是指烧结结束时的位置，用料层烧透

时所对应的风箱位置来表示。一般认为 ＢＴＰ应当

控制在倒数第２个风箱的位置。烧结终点涉及的因

素众多，而且ＢＴＰ无法直接监测，目前还没有能在

线检测ＢＴＰ的仪器，同时人为判断不可避免带有不

确定性。笔者在不增加硬件设备的前提下，用ＬＳ

ＳＶＭ方法解决ＢＴＰ在线检测问题
［４］。

在实际的烧结工艺过程中，烧结终点的影响因

素有很多，如点火温度、料层厚度、混合料水分、台车

速度、风量、混合料中的返矿、生石灰用量、燃料用

量、废气温度、碱度、混合料粒度等。

２　贝叶斯和犔犛犛犞犕 组合算法建模

思想

２．１　犔犛犛犞犕 算法

ＳＶＭ方法的基本思想是：首先定义最优线性超

平面，并把寻找最优线性超平面的算法归结为求解

一个凸规划问题。进而基于 Ｍｅｒｃｅｒ核展开定理，通

过非线性映射，把样本空间映射到一个高维乃至

于无穷维的特征空间（Ｈｉｌｂｅｒｔ空间），使在特征空间

中可以应用线性学习机的方法解决样本空间中的高

度非线性分类和回归等问题。在１９９９年，Ｓｕｙｋｅｎｓ

在标准ＳＶＭ 的基础上，在目标函数中增加了误差

平方和项，将标准ＳＶＭ 中的不等式约束转化为等

式约束，将二次规划问题转换到相应的对偶空间，因

此他提出了最小二乘支持向量机（ＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅｓ

ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅｓ，ＬＳＳＶＭ）方法，并解决

了其中ＳＶＭ 所存在的鲁棒性、稀疏性和大规模运

算问题，最小二乘支持向量机方法是采用最小二乘

线性系统作为损失函数，代替了传统的支持向量机

采用的二次规划方法。

设定数据集 犇＝｛（狓１，狔１），…，（狓犽，狔犽），…，

（狓犖，狔犖）｝，狓犽∈犚
狀，狔犽∈犚。

在高维空间里构建最优决策函数即

狔（狓）＝狑
Ｔ

φ（狓）＋犫， （１）

其中，非线性函数φ（·）：犚
狀
→犚

狀犺将
#

输入空间映

射到高维特征空间，也就是将低维空间里的非线性

函数映射到高维空间里的线性估计函数。在 ＬＳ

ＳＶＭ中，目标函数描述为：

ｍｉｎ犑（狑，犲）＝
１

２
狑Ｔ狑＋γ

１

２
犖

狋＝１

犲２狋， （２）

ｓ．ｔ．　狔（狓）＝狑
Ｔ

φ（狓狋）＋犫＋犲狋，狋＝１，２，…，犖，

（３）

其中犲狋为松弛因子。

利用拉格朗日定理求解该函数，可以得到：

犔（狑，犫，犲，α）＝犑（狑，犲）－
犖

狋＝１

α狋｛狑
Ｔ

φ（狓狋）＋犫＋犲狋－狔狋｝，

（４）

其中α狋 是拉格朗日乘子。根 据 ＫａｒｕｓｈＫｕｈｎ

Ｔｕｃｋｅｒ（ＫＫＴ）优化条件，可得到最优解的条件：

犔

狑
＝０→狑＝

犖

狋＝１

α狋φ（狓狋），

犔

犫
＝０→

犖

狋＝１

α狋 ＝０，

犔

犲狋
＝０→α狋 ＝γ犲狋，

犔

α狋
＝０→狑

Ｔ

φ狋＋犫＋犲狋－狔狋 ＝０

烅

烄

烆
，

狋＝１，２，…，犖

（５）

经过化简，得到如下线性方程组：

０ １Ｔ

１ φ（狓狋）
Ｔ

φ（狓狋）＋
［ ］犇

犫

［］α ＝
０

［］狔 ， （６）

式中：狔＝［狔１，…，狔犖］，１＝［１，…，１］，α＝［α１，…，

α犖］，犇＝ｄｉａｇ［γ１，…，γ犖］，选择γ＞０，保证矩阵

φ＝
０ １Ｔ

１ φ（狓狋）
Ｔ

φ（狓狋）＋
［ ］犇 。 （７）

上述方程可逆，则ＬＳＳＶＭ 的算法优化问题就转化

为如下所述的线性方程组。

犫

［］α ＝φ
－１
０

［］狔 。 （８）

因此被控对象非线性回归模型如下：

狔（狓）＝
犖

狋＝１

α狋ｅｘｐ｛－狘狘狓－狓狋狘狘
２
２／２σ

２｝＋犫。（９）

　　ＬＳＳＶＭ构建的回归函数简单明了，很容易求

解，简化了计算的复杂性，运算速度也大大加快。核

函数对预测模型的精度和泛化能力有一定的影响。

笔者选择支持向量机的标准高斯核函数ＲＢＦ进行

建模，函数中σ表示核宽度。

ＬＳＳＶＭ算法中有２个最重要的参数，即正则
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化参数γ和核函数σ，它们的选择对算法性能有很大

影响，若正规化参数γ取得太小，则对样本数据的惩

罚系数就小，导致训练误差变大，算法的泛化性能就

会变差；若γ取得过大，相应
ω
Ｔ
ω
２
的权重就小，算法

的泛化性能变差。同样，采用高斯核函数时，核函数

σ太小，会对样本数据造成过学习现象，核函数σ太

大，会对样本数据造成欠学习现象。因此必须合理

确定这２个参数。

２．２　贝叶斯框架理论下的犔犛犛犞犕

贝叶斯框架下的最小二乘支持向量机就是指用

贝叶斯推断理论的方法来自动确定ＬＳＳＶＭ 的正

则化参数和核参数。证据框架将贝叶斯推断分为３

个准则的推断，贝叶斯证据框架下的基本思想是将

参数分布的后验最大化，然后在参数分布后验最大

化的情况下得到最佳参数值或模型，在最小二乘支

持向量机中，根据准则１来推断参数ω和犫，利用准

则２来推断正则化参数γ，利用准则３可以用来估计

核参数σ。其整个推断的基础就是贝叶斯规则：根据

贝叶斯第一准则来估计自由参数ω。利用最大化参

数的后验，可以得到参数ω的最佳值
［１１１２］。参数ω

的后验：

犘（ω／犇，γ，犎）＝
犘（犇／ω，γ，犎）犘（ω／γ，犎）

犘（犇／γ，犎）
。

（１０）

　　在贝叶斯第二准则下，利用贝叶斯参数推断模

型来推断正则化函数。利用最大化参数γ的后验，

即可得到参数的最佳值γ
［１３１４］。参数γ的后验：

犘（γ／犇，犎）＝
犘（犇／γ，犎）犘（γ，犎）

犘（犇／犎）
。 （１１）

　　在贝叶斯第三准则下，利用贝叶斯参数推断模

型来推断支持向量机估计算法的最优核参数。利用

最大化模型σ的后验，即可得到最小二乘支持向量

机核参数σ的最佳值
［１５１７］。模型σ的后验：

犘（犎，犇）＝
犘（犇／犎）犘（犎）

犘（犇）
。 （１２）

２．３　贝叶斯框架下的犔犛犛犞犕实现步骤

基于ＬＳＳＶＭ 的非线性时间序列预测模型是

一个灰箱系统，可以由ＬＳＳＶＭ 来实现它的模型输

入值与输出值之间所存在的非线性函数关系，最小

二乘支持向量机的模型参数正则化参数γ和核函数

σ等根据贝叶斯证据框架下推导得出，贝叶斯框架

下的最小二乘支持向量机的建模步骤如下：

１）首先对在烧结现场中采集的样本数据进行预

处理。包括对一些异常数据的剔除处理、数据噪声

消除、归一化处理，将输入、输出的数据变为均值为

０、方差为１的平稳时间序列。

２）选择支持向量机的估计算法。

３）设定初始参数值，对最小二乘支持向量机进

行训练，迭代推断模型参数模型参数ω和犫。

４）迭代推断正则化参数γ。

５）迭代推断核参数σ。

６）返回第３）步，用所求的参数重新训练支持向

量机模型，从中遴选出最优模型及输入。

７）用建立好的模型进行回归预测。

３　烧结终点预报分析

３．１　烧结终点的数学模型描述

烧结终点的预报问题的描述为

狔（犽＋犱）＝犳（狔（犽），狔（犽－１），…，狔（犽－狀＋１）；

狌１（犽），狌１（犽－１），…，狌１（犽－狀＋１）；

狌２（犽），狌２（犽－１），…，狌２（犽－狀＋１）；狌狆（犽），

狌狆（犽－１），…，狌狆（犽－狀＋１））

其中：狔为烧结终点时间序列；狌为预报参数时间序

列；狆为用于预报的参数个数；狔（犽＋犱）为提前犱步

的烧结终点预报值。研究的目的就是确定非线性函

数犳：狔狀×狌狆×狀→狔狀，考虑到被研究系统存在动态大

时滞特性，烧结终点的预报问题转化为非线性系统

的动态系统辨识问题。最小二乘支持向量机（ＬＳ

ＳＶＭ）的小样本、全局优化、泛化能力强为动态系统

辨识提供了一条有效途径。用ＬＳＳＶＭ 实现非线

性映射关系：

狔（犽＋犱）＝犔犛－犛犞犕犳犳（狔（犽），狔（犽－１），…，

狔（犽－狀＋１）；狌１（犽），狌１（犽－１），…，狌１（犽－狀＋１）；

狌２（犽），狌２（犽－１），…，狌２（犽－狀＋１）；

狌狆（犽），狌狆（犽－１），…，狌狆（犽－狀＋１））

　　利用烧结终点的实测值狔狀，确定ＬＳＳＶＭ犳，使

二次型精度性能指标函数犈＝（狔－狔狀）
２／２最小，即

是烧结终点预报值与实测值的误差满足给定的精度

要求。

３．２　烧结终点的预报实例

某钢厂３６０ｍ２烧结机总长１０４．５ｍ，有效烧结

面积９０ｍ，烧结过程从台车布料到烧结矿在机尾卸

下时，大约需用４２ｍｉｎ。台车两侧各有２２个风箱，

正常拐点风箱是１９号风箱，温度大约为４６２℃，烧

结终点控制在倒数第２个风箱位置处，即２１号风

箱。通过安装在风箱的热电偶检测台车下的废气温

度。烧结终点对于预报参数的滞后时间大约为

８ｍｉｎ，采样时间间隔为２ｍｉｎ，可提前４步预测烧结

终点，则时滞犱＝４。用点火温度、烧结机速、混合料

水分、料层厚度、透气性、２０＃～２２＃风箱废气温度值

作为输入，４个采样时刻之后的烧结终点位置为输

出。在预报过程中采入新参数，存入数据库后去除
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旧数据，使其不断增加新信息，缩短训练时间，使数

据保持在９６组左右（约１个烧结周期采样数据）。

根据神经网络训练规律，最后最新的几组样本的训

练误差与检验误差最小，也就是说不管样本集有多

大，预报精度与最近的样本关系极大，因此须不断更

新信息。网络过一定的时间就要训练，每隔２个烧

结周期即重新训练，一边进行预报，一边用新数据训

练网络更新权值，它们在不同的模块中进行，互不

影响。

为评价预测模型的性能，分别使用了最大相对

误差、均方根 误 差 （犚犕犛犈）、相 对 均 方 根 误 差

（犚犚犕犛犈）对模型的预测准确性和跟踪变化趋势的

能力进行了分析［１４］，所用公式如下所示：

犈ｍａｘ＝ｍａｘ（
狔犻－狔^犻

狔犻
）， （１３）

犚犕犛犈 ＝
１

狀
狀

犻＝１

（狔犻－狔^犻）槡
２， （１４）

犚犚犕犛犈 ＝
１

狀
狀

犻＝１

（狔犻－狔^犻）

狔（ ）犻槡
２

。 （１５）

　　在公式（１３）（１５）中，狔犻为实际数据向量中的第

犻个数据，^狔犻为预测所得数据向量中第犻个数据。式

中狀为样本数；狔犻和狔^犻分别为烧结终点的测量值和

预测值。

先用训练样本对４种预测模型分别进行训练，

然后利用训练后的模型对烧结终点进行预测。训练

样本数９６组，测试样本４８组，测试结果如表１所

示。为了验证贝叶斯ＬＳＳＶＭ 模型对烧结终点的

预测准确率，分别用３种预测模型进行仿真计算。

模型１采用灰色残差修正模型，即灰色ＧＭ（１，１）模

型，模型２采用ＢＰ神经网络模型，模型３采用ＬＳ

ＳＶＭ预测模型，模型４选用本文的方法即贝叶斯

ＬＳＳＶＭ模型。

模型１采用灰色ＧＭ（１，１）预测模型的烧结终

点仿真图见图１所示，灰色ＧＭ（１，１）处理小样本数

据能力比较强，如果数据忽大忽小并且数据很多的

话，它就无能为力了，预测精度随数据数目的增多，

预测性能变差。模型２采用ＢＰ神经网络对烧结终

点进行预测，预测图见图２，尽管它的预测精度和预

测误差大大减小，但它存在着两大致命的缺点：一是

模型训练时容易陷入局部最小而不可自拔；二是模

型的泛化能力比较差。模型３的预测结果如图３所

示，尽管其预测精度大大提高，但个别点的误差还是

比较大的，正则化函数和核函数的优化耗费了不少

时间；模型４由图４可以看出，贝叶斯支持向量机显

示了良好的时序预测和泛化性能，经过贝叶斯推断

理论选用的正则化参数γ＝３００和核函数σ
２＝０．２５

比较合适，烧结终点预报模型的预报精度比较高，泛

化能力强，收敛速度也明显加快，能够比较准确地预

报烧结终点。

图１　 烧结终点的灰色残差修正模型仿真结果

图２　烧结终点的犅犘神经网络仿真结果

图３　烧结终点的贝叶斯犔犛犛犞犕预测模型仿真结果

图４　烧结终点的贝叶斯犔犛犛犞犕预测模型仿真结果

（数据消噪后）
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表１　预测结果误差分析

性能指标 犈ｍａｘ 犚犕犛犈 犚犚犕犛犈

ＧＭ（１，１） １．８７４４ ０．７４５６ ２．０１７８

ＢＰＮＮ １．２３７ ０．７８８３ １．８１２

ＬＳＳＶＭ

（γ＝２００，σ２＝０．２）
０．０４８１ ０．２８８９ ０．５６６６

ＢａｙｅｓｉａｎＬＳＳＶＭ

（γ＝３００，σ２＝０．２５）
０．０３９８ ０．２７１７ ０．４５７８

从表１可以看出，贝叶斯框架理论下ＬＳＳＶＭ

方法的预测性能都远远高于ＰＮＮ预测模型和灰色

模型。模型的预测能力远大于 ＧＭ（１，１）模型和

ＢＰＮＮ模型，显示了贝叶斯ＬＳＳＶＭ 较强的预测鲁

棒性，ＬＳＳＶＭ 是一种可用于线性回归的算法，与

ＢＰＮＮ相比较，ＳＶＭ 模型是专门针对小样本情况

的，其目标是得到现有信息下的最优解而不仅仅是

样本数趋于无穷大时的最优值；ＳＶＭ 算法最终将

预测问题转化成为一个二次型凸优化问题，从理论

上说，这得到的将是全局最优点，这从根本上解决了

神经网络预测所无法避免的局部极值、陷入死区等

问题。ＬＳＳＶＭ则对ＳＶＭ 进行了改进，用二次损

失函数取代ＳＶＭ 中的不敏感损失函数，将不等式

约束条件变为等式约束，将二次规划问题转变为线

性方程组的求解，用最小二乘法实现了ＳＶＭ 算法，

简化了计算的复杂性，贝叶斯理论可以进行三层推

理实现正则化参数与核函数的自动确定。仿真结果

表明，贝叶斯ＬＳＳＶＭ 在用于预测建模时，在抗干

扰能力和预测准确率方面有明显的优势。以烧结终

点预测模型为基础的烧结过程智能优化控制系统已

经在某钢铁企业烧结机上得到应用，并取得了一定

的效益。当控制系统正常运行时，以预测模型得到

的烧结终点预测值作为控制系统控制依据。烧结终

点预测模型的最大预测偏差为±０．１３个风箱。

４　烧结终点集成预测模型

在烧结过程中，由于种种原因，烧结矿石成分、

烧结矿配比以及操作人员的工作经验水平等有可能

发生变化，即使构建的ＢａｙｅｓｉａｎＬＳＳＶＭ 模型在刚

开始运行时具有相当高的精度，但是随着时间的推

移和工况条件的变化，仍有预测模型不能适应新情

况的状态。因此为了提高预测模型的自适应性，使

其适应各种工况的变化，必须对预测模型进行在线

修正，充分结合专家知识，并对其实时更新，以使其

跟踪工况的变化来提高模型的自适应性。

预报模型的自适应机制通常包括３个方面：一

是学习样本的不断更新机制；二是预测模型的自学

图５　烧结终点的建模结构

习机制；三是模型输出的在线自修正能力。样本不

断更新可以提高学习样本的可靠性，必须建立有效

的更新机制以确保将异常数据剔除在外，又将那些

能够真实反映工况变化的数据增加到样本集中来。

随着预测模型的不断运行，其学习能力体现了它跟

踪工况变化，自动调整参数和输出，以实现更加合理

准确预测的性能。合理的学习机制可以大大提高预

测模型的实时性、准确性和可靠性，是建立烧结终点

预测模型不可或缺的一个环节。本模型选用的是等

维新息法，就是用最新的数据加入训练样本集，删除

最旧的数据，始终维持样本保持不变。为了稳妥起

见，烧结终点的建模结构采用了双模型结构，当工况

稳定时，选用ＢａｙｅｓｉａｎＬＳＳＶＭ 模型或修正模型，

工况频繁变化时应用人工神经网络模型，两种模型

相互独立相互补充。预测模型的最终输出结果：

犉（狓）＝犽１犉犚（狓）＋（１－犽１）犉犖（狓）， （１６）

其中，犽１ 为权值，它的值可以根据实际计算求取。

５　结　语

利用贝叶斯支持向量机模型对某厂烧结机的烧

结终点进行测量和控制，取得了很好的结果：ＢＴＰ

位置能够很好地稳定，与未采用此系统的烧结机相

比原料组成与配比完全相同，对原料构成及其配比

变化不敏感，能够在所有操作条件下，精确控制

ＢＴＰ。系统自２００８年３月投入运行以来，ＢＴＰ贝

叶斯支持向量机控制器与传统控制系统相比，能大大

加快系统对操作干扰的影响速度，其良好的效果可概

括为：烧结矿质量高而稳定，提高了生产率，减轻操作

人员的工作负荷，延长烧结设备的使用寿命并降低生

产成本。无论在正常工况、欠烧工况，还是在过烧工

况下，ＢＴＰ终点模型均具有迅速反应能力，可对烧结

终点位置进行准确的预测和在线优化控制，使烧结终

点位置在沿台车方向和垂直台车方向都保持相对恒

定，烧结矿的质量、产量等工艺技术指标均得到了显

著的改善。该系统的研究与开发应用，为烧结厂的正
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常生产提供了保障。同时，由于该系统综合运用了烧

结理论、现代控制理论、人工智能理论等学科知识，对

于提高我国的烧结自动化控制水平，推广人工智能技

术，具有十分重要的理论和实用价值。
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