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一种基于CHMM的回转窑喂煤量变化趋势预测方法
① 

林祈元，张小刚，赵晶晶 

(湖南大学 电气与信息工程学院，长沙 410082) 

摘 要：提出了一种基于 CHMM 的工业回转窑喂煤量变化趋势预测的辅助控制系统方法。采用 PCA 方法对现

场采集的数据进行主成分分析方法进行数据降维，并以主元特征序列作为 CHMM 模型的观测序列。最后，采用

回转窑现场热工数据作为实验数据进行喂煤量变化趋势仿真试验，并以此来实现对专家系统的辅助控制，试验

结果表明该方法是有效的。 
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A CHMM-Based Coal Kiln Feeding Trend Prediction Method  
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Abstract: A CHMM-based trend prediction method of kiln feeding coal is presented in this paper. PCA was employed to extract 

features of time series by reducing the correlated variables to principal components. The specific data of the rotary kiln thermal data 

has been used as experiment data. And use it as an aid-control to expert system. Simulation and experimental results show that the 

proposed method is feasible. 
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1 引言 

回转窑是我国冶金、建材等行业的重要设备，但

其工作过程中的检测与控制手段还很落后，主要是通

过操作工人观察窑内“火圈”情况来判断窑内热工状

态，以此来调节进给燃料[1]。 
回转窑熟料烧结是氧化铝的关键生产环节，烧结

带温度的控制将直接影响熟料生产的稳定和高效。影

响烧结温度的因素有以下几个： 
(1) 生料成份和喂料量。由于窑体长度而具有较大

的滞后性，较难把握加减喂煤量的时机，易造成烧结

温度的波动。 
(2) 回转窑燃料煤粉的各项参数。场使用双管给煤

机的转速来衡量喂煤量，在双管发生堵塞空转的情况

下，也将很难控制实际的喂煤量。 
(3) 回转窑窑内物理结构的变化。 
(4) 现场操作过程中的限制条件。例如 COx 的浓 
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度检测装置易损坏，这样就很难对窑内火焰的燃烧状

况做出正确估计，在喂煤过多的情况下，容易造成燃

烧不充分，俗称“跑煤”。 
综合上述分析，回转窑烧结是一个受多因素影响

的复杂生产过程[2]。增加燃料用量可提高烧结带温度

并降低含氧量，减少燃料用量则可以降低烧结带温度

和提高含氧量，过多或过少均会影响烧成质量。在此

被控对象上建立稳定的闭环喂煤量控制，需要极高的

自控技术水平。 
在已有文献中有应用基于强化学习的监督控制算

法，也有把神经网络和模糊逻辑和语言方程结合在一

起组成回转窑控制智能控制系统的方法来实现回转窑

智能化控制[3]。文献[4]根据自动控制的要求和操作工

人的经验[4]，提出了一种利用模糊技术进行多传感器

数据融合的温度趋势判别法。其中以窑内温度变化趋

势密切相关的变量（如窑头温、主机电流等）作为输 
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入，以窑内温度作为输出应用模糊数据融合，建立烧

结带火焰燃烧温度判断模糊模型。文献[5]提出模糊预

测函数控制在水泥回转窑分解炉温控系统中的应用研

究中，根据生料流量波动来修正相应预测函数控制规

律，通过寻求未来的控制量使预测输出在一定时间内

达到设定控制目标，达到了良好的控制效果。文献[6]
首次将回转窑在线仿真、状态预报、图像处理与优化

控制结合起来，开发了氧化铝回转窑模糊控制系统，

造了良好的经济效益。文献[7]提出了一种模糊 PID 控

制器，用于回转窑温度控制系统中，提高了回转窑控

温精度。但是在喂煤量预测方面却较少涉及。而且较

多的是静态研究，复杂动态模型较少。而 HMM 是一

种时间序列信号的统计分析模型，具有牢固的统计学

基础和有效的训练算法，可用于动态过程时问序列建

模和模式分类的统计模型，能够对不完全数据进行参

数估计，近年来隐马儿可夫模型在许多科技领域取得

了广泛的应用，如利用 HMM 对电厂中旋转机械的监

测与振动诊断的方法[8]、基于 CHMM 的雷达海面回

波建模与分析方法[9]、智能学习系统[10]以及生物信息

学研究[11]等方面。因此本文的主要目标就是充分的利

用已有的窑前生产数据，利用曲线拟合方法提取热工

变量一定时间间隔内的变化特征作为观测序列，从而

建立喂煤量变化趋势隐马尔可夫模型，最终实现对喂

煤量趋势变化的预测，从而实现对回转窑专家控制系

统的辅助控制，使得回转窑头温，尾温的稳定性均有

较好的提高，提高整个系统的鲁棒性。 
 
2 隐马尔可夫模型（HMM） 

HMM 作为双重随机过程，可以看作由马氏链和

一般随机过程组成。HMM 的本质是状态间的转移时

间接地通过观察序列来描述，其状态是隐含的，不可

见的[12]。根据观测值的输出 HMM 可分为连续 HMM
（CHMM），离散 HMM(DHMM)，CHMM 的观察值

是连续的（常用混合高斯概率密度来表示），可以直接

以特征向量作为观察序列，而 DHMM 需要先将特征

向量矢量量化为观测符号，而在矢量量化过程中会引

入量化误差，因此 CHMM 的识别精度优于 DHMM。 
CHMM 可以表示为: ( ,A,C, ,U)λ π μ=   
其中：  

1{ }, ( )i i ip q Sπ π π= = = ，为初始状态空间的概率分

布。 

{ }ijA a= ， 1( | )ij t j t ia p q S q S+= = = 为与时间无关

的状态转移概率矩阵。 
{ ( )}j tB b o= ， ( ) ( | )j t t t jb o p o q S= = 为给定状态下，

观察值概率分布。 

{ ( ) , 1,2,... }jB b O j N= = ,
1

( ) [ , , ]
M

j jm m jm
m

b O C H O Uμ
=

= ∑ 。 

其中，O 是观测矢量，C jm 是状态 j 的第m个混合成

分的混合系数，H 是对数凹的或具有椭圆对称密度（通

常采用高斯概率密度）， jmμ 是状态 j 的第m个混合成

分的均值向量。 jmU 是状态 j 下第 m个混合成分各观

测值的协方差矩阵[13,14]。 
HMM 有三个基本问题，本文应用到其中的两个

问题： 
评估问题：给定模型参数 ( , , )A Bλ π= 和观测值序

列 1 2... TO OO O= ，怎样有效的计算观测序列的概率，即

( | )p O λ ？  
训练问题：给定观测值序列 1 2... TO OO O= ，如何调

整模型参数 ( , , )A Bλ π= ，使该模型产生的观测值序

列 O 的概率 ( | )p O λ 取得最大值？ 
其中图中 Buam-Welch 算法所涉及的重估公式如

下： 
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其中， , ( | , )t n n nP q S Oγ λ= = ，为 t 时刻 t iq S= 的概率。

, 1( , | , )t ij t i t jP q S q S Oξ λ+= = = ，为 t 时刻 t iq S= ，t+1
时刻 1t jq S+ = 的概率。 , ( , | , )t nm t i t nmP q S r x Oγ λ= = = ，

为在 t 时刻当 t iq S= ，混合数为 nmx 的输出概率。 
 
3 基于PCA-CHMM的喂煤量预测 

本文中所使用回转窑喂煤量趋势变化的数据库是

在原有的包含 11 个热工变量的数据库。很难选择某些

共同的重要变量，使它们反映过程趋势变化的动态特

征.为了降低计算的复杂度，减少特征数据维数，本文

中采用主成分分析（PCA）的方法将数据投影到低维

空间中，实现数据降维，同时消除特征间的相关性。 
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3.1 PCA 的基本原理 
主成分分析法是一种常用的统计方法，它借助于

一个正交变换，将其分量相关的原随机向量通过线性

变化转化成其分量不相关的新随机向量, 同时保持原

始数据的绝大部分的信息。 
PCA 的基本计算步骤： 

1) 原始指标数据的标准化。 
2) 对标准化阵求其相关系数矩阵。 
3) 求解样本相关矩阵的特征方程，得到特征根，

按贡献率确定主成分数。 
通过 PCA 实验得知只需要五个主成分累积贡献

率已达 83.329%。因此，在本文实验中选择前五个主

元序列作为实验的特征序列。 
3.2 基于 CHMM 的喂煤量趋势变化 

对现场采集的特征序列要判断喂煤量趋势变化特

征需按如下步骤： 
Step1：数据的预处理工作。首先要将现场采集的

热工数据，其中包含有窑头温，窑尾温，火焰温，窑

转速，浆料流量，鼓风流量，主机负荷和冷却机电流

等进行数据预处理工作。 
Step2：特征提取。采用 PCA 方法现场数据进行

特征提取，以主元序列作为特征值，得到建立 CHMM
模型所需的观察序列。 

Step3：状态识别工作。在本文中分别对喂煤量上

升及下降状态分别对它们建立 CHMM 模型（本文中

M=2;N=2），并各自训练得到上升 CHMM( 1λ )和下降

CHMM( 2λ )。应用 CHMM 三个问题中的评估问题，比

较 1( | )p O λ 和 2( | )p O λ 的大小来识别喂煤量的状态。 
具体实现流程如下图所示，由图中可知，首先将

现场数据，根据喂煤量的变化，划分为喂煤量上升数

据库和喂煤量下降数据库。并对其分别建立 CHMM 模

型，训练得到上升 CHMM 以及下降 CHMM 模型。 
 
4 实验仿真结果 

本实验采用了上升、下降各 500 组观测序列作为

训练集，得到各自模型的参数 1λ 和 2λ 。然后，将采用

上升 200 组、下降 200 组作为测试数据并多次随机的

选取不同的初值，对训练好的模型进行各种方法的进

行反复测试。而在实际引用中还应考虑到不变状态的

影响，因此设定一个适当的值，当 1( | )p O λ 和 2( | )p O λ 的

值均小于该值是判定为喂煤量处在不变状态。当两者

值均比较小时，说明应处在不变的状态。实验喂煤量

预测结果准确度（%）如下表所示：(X 为时间间隔

(min)，Y 为喂煤量变化标准（rad/s）) 

1( | )P O λ 2( | )P O λ

1 2(max[ ( | ), ( | )])I index P O P Oλ λ=

 
图 2 基于 CHMM 的喂煤量变化趋势预测流程图 

 
表 1 喂煤量趋势预测上升准确度 

Y\X 15 18 21 24 27 

15 70.5 69.5 68 66.5 66.5 

20 73.5 72 70 68 67 

25 69.5 70 67 65 60.5 

30 66.5 65.5 67 63.5 60.5 

表 2 喂煤量趋势预测下降准确度 
Y\X 15 18 21 24 27 

15 86 85.5 86.5 87 87.5 

20 83.5 86.5 89 88 89 

25 88 88 88.5 89.5 91 

30 85.5 86.5 86 88 85.5 

从表 1、表 2 可知当 X=21min,Y=20rad/s 是上升、

下降的预测结果是较准确。 

下列两图所示为不同时间段的实际喂煤量趋势变

化图以及基于 CHMM 模型预测的趋势变化结果对比：

（其中喂煤量变化标准 20rad/s，时间间隔 21min 上升

CHMM 的测试精度为 70%，下降 CHMM 的测试精度

为 89%） 
图 3、图 4 为回转窑在一段时间内实际的喂煤量

变化（蓝线所示）及利用本文提出方法预测的变化趋

势（红色图标为预测上升和黑色图标为预测下降）的

对比情况。图示表明本文提出的方法在实际应用中能

对回转窑喂煤量变化趋势做出较准确的预测。 
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图 3 喂煤量实际变化与实验预测对比 1 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 4 喂煤量实际变化与实验预测对比 2 
 

5 基于喂煤量趋势变化的专家控制系统 
 基于 CHMM 技术的信息融合专家控制器，其中

基于 CHMM 的喂煤量变化趋势预测学习机构是在现

场数据库基础上，利用现场数据自动为模糊融合识别

检测和专家控制提供一种有效的规则。使之能在窑况

较不稳定和粉尘较重的情况下，能够较准确的把握喂

煤量时机，保持窑内温度在所需的范围内[15]。C1 为监

控图像序列，C2 为常规融合信号,以氧化铝回转窑为实

际应用对象，在保证熟料质量和回转窑运转周期的前

提下，研究建立基于煤耗最优的专家操作模式，在基

于 CHMM 的喂煤量变化趋势预测的基础上，提供一种

通过窑前多媒体数据库、人工专家经验，研究离线、

在线获取煤耗最优的回转窑烧结过程最优控制的方

法。基于喂煤量变化趋势的辅助专家控制，在只调节

喂煤量的基础上有助于克服生产波动，实现氧化铝回

转窑的长时间自动控制，且系统自动控制具有较好的

鲁棒性。从而降低人工操作波动，保证熟料烧结过程

的稳定、高效，达到节煤降耗的目标。 

r

y

e

1C 2C

设定温度

 

图 5 基于CHMM喂煤量变化趋势预测的专家控制器 
 

 
6 结论 
  本文根据回转窑自动控制技术应用的遇到的问

题，提出了一种基于 CHMM 的喂煤量变化趋势预测的

方法。通过对喂煤量趋势变化的预测，使之能较准确

的把握喂煤时机，完善了控制规则。从而提高了回转

窑头温度、窑尾温度的稳定性，使烧结带温度控制在

一定的范围之内，提高熟料产品质量。 
  由于实验用的是现场采集的数据存在不确定因素比

较多，在现场时间序列特征提取方面可以改进。其次，

喂煤量在保持不变状态时的情况比较复杂，本文只考虑

了上升和下降的变化并没有包含不变时的分析。 
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（ a 群和b 群粒子数相等），学习因子 21,cc ，迭代次

数 1G ，杂交次数 2G ，初始化概率 p ，杂交概率q 和

速度范围[ maxmax,VV−  ]； 
3) 按照a ，b 两个子群的粒子数目，初始化 2 N

条路径作为粒子的初始位置，初始化每个粒子的速度

iV max]max,[ VV−∈ ； 
4) 对于 a 子群和 b 子群中每个粒子运行以下步

骤； 
① 计算每条路径的路径长度，并将其作为粒子的

当前适应度值，把适应度值最小的粒子作为所属子群

的最优粒子； 
  ②粒子在各自的子群中更新粒子的速度和位置，

把粒子的适应度值作为粒子更新过程中局部解和最优

解的选择标准； 
  ③选择 a 子群中的粒子 ka 和b 子群中的粒子 kb
进行杂交，根据公式(6)，(7)，(8)和(9)产生子代的粒子；  

④检查粒子的有效性，如果有超出搜索范围的粒

子，将其初始化。 
5)如果达到最大迭代次数 (即杂交了 次)，则停止

迭代，输出最优结果，否则返回步骤(4) [5]。 
图 1 为根据上面提出的粒子群算法求最优解流

程，在内蒙某露天矿道路路径优化中的实现。红色线

路为所圈定两个红色圆圈间的最短路径。 
 
6 结论 

在分析几个典型 PSO 模型基础上，设计出改进后

的 PSO 算法，该算法流程通过杂交操作的引入扩大了 
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粒子群的搜索范围，减缓了粒子速度的衰减速度，而

从克服了基本粒子群算法容易陷入局部最优，且一旦

陷入局部最优困境很难跳出困境的缺点[6]；设计算法

流程在不增加粒子数目的同时保证了算法全局搜索能

力和收敛速度，算法引入的随机初始化因素可以有效

的控制边界粒子。通过实验证明，通过对粒子群算法

的适当改进，应用于像露天矿运输道路网络这样的复

杂网络寻优是科学合理的。 
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