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摘要

氧化锌回转窑是锌冶炼工业过程中的重要装备，在过程控制领域面临新的挑战。中国“碳达峰、碳中和”
指出：所有行业应实现绿色生产，减少资源过度消耗。这导致传统稳定控制方法难以满足多目标控制需
求。虽然研究人员揭示了回转窑的运行原理并建立了计算流体动力学（CFD）仿真模型来研究其特性，但
由于这些模型计算复杂度较高，无法直接应用于过程控制。为此，本文提出了一种基于稀疏辨识的多目
标自适应优化模型预测控制（MAO-MPC）方法。具体而言，首先利用大量采集的CFD仿真模型数据，结
合稀疏辨识方法获取降阶模型；接着提出了一种包括实时优化（RTO）层与模型预测控制（MPC）层的双层
控制框架：在RTO层，将降低资源消耗与实现最佳运行性能作为优化目标，通过求解相应优化问题，将最
优设定值送入MPC层，实现氧化锌回转窑最优运行。实验表明，本文所提出的方法能在保持回转窑高效
运行的同时减少焦炭消耗，比同类方法更具优势。
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1. 引言

面向实现“碳达峰、碳中和”的迫切需求，高能耗、

高污染特性给锌冶炼过程中的氧化锌回收利用带来了新的

挑战[1‒4]。当前，每生产 1 t产品锌，需要消耗 460 kg的

焦炭，等同于排放超过 3 t的二氧化碳（CO2）[5]。显而

易见的是，燃烧的焦炭越多，排放的温室气体就越多；因

此，减少焦炭消耗是实现碳中和的有效途径。回转窑作为

锌冶炼行业的重要装备，消耗了绝大部分焦炭作为能源，

以维持合适的反应气氛，进而产生大量温室气体[6]。更

重要的是，回转窑作为典型分布式参数系统[7]，难以获

取所有传感信息来评估其反应氛围，最终导致如一氧化碳

（CO）等有害气体的排放。因此，必须详细研究氧化锌回

转窑的特性，以提高其运行性能[8]。

过去几十年，学术界开展了大量建模方面的研究工作

以揭示回转窑的运行原理，这为将回转窑从物理世界带入

数字空间奠定了基础。例如，Boateng和Barr [9]等提出了

回转窑的热力学模型，其中包括窑内的热传递机理；

Wang等[10]建立了回转窑的数学模型，该模型不仅考虑

了反应机理，还降低了计算复杂度。近年来，为了优化回

转窑的运行性能，研究人员逐渐将重点放在建立回转窑的

热力学模型上，因为温度的分布对反应氛围有很大影响

[11‒12]。与此同时，随着计算能力的发展，新的计算流

体动力学（CFD）技术被广泛引入大规模系统建模研究
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中。Witt等[13]建立了回转窑的CFD仿真模型，其中包括

颗粒流动和传热模拟；借助CFD模型，Ditaranto和Bak‐

ken [14]设法改善回转窑的运行条件，以实现更高的燃烧

效率。

尽管学术界在回转窑建模方面取得了很大进展，但这

些工作无法直接应用于工业现场，因为CFD模型需要依赖

高性能计算资源，并不能满足实践中实时决策的要求。这

就导致大多数CFD模型都被用于指导确定回转窑的最佳设

计参数。因此，研究人员试图寻找CFD模型的准确性与实

时计算需求之间的平衡，进而研究出了模型降阶方法

（ROM）[15]。与原始CFD模型相比，ROM的目的是在保

证模型精度的同时显著降低计算复杂性。当前，两类广泛

应用的模型降阶方法分别是基于投影模型降阶[16‒18]与子

空间模型辨识[19‒21]。在基于投影方法中，向量将被分解

为多个模态并将系统算子投影到低维子空间上，进而降低

计算复杂度。而在子空间辨识中，基于状态空间模型，原

始模型将被转换为多变量线性模型。这些方法已被证明在

多个非线性系统中的有效性。尽管如此，它们仍然有一个

缺陷：一旦获得降阶模型，变量的物理意义和原始系统的

结构就会完全遗失，难以进一步开展过程监测和控制。

针对上述方法的局限性，受压缩传感和稀疏回归的启

发，稀疏识别方法不断被提出[22‒24]。在稀疏识别中，

原始数据在没有额外变换的情况下被用于建立基函数库。

通过非线性稀疏回归，可以利用最少函数项准确表示系统

特性。Kaiser等[25]利用稀疏辨识在数据受限情况下实现

非线性动力学系统的模型预测控制（MPC）；Bhadriraju等

[26]提出了一种可操作的自适应稀疏识别与深度神经网络

相结合的方法来解决模型失配问题；Li等[27]考虑噪声对

稀疏识别的影响，提出了一种鲁棒的稀疏识别方法。这些

工作提供了获得降阶模型的新思路，并展示了稀疏辨识广

泛的应用前景。

由于降阶模型可以节省计算资源并满足实时计算的要

求，因此为利用先进的控制策略来提高氧化锌回转窑的性

能奠定了基础。模型预测控制（MPC）是一种在工业过程

中广泛应用的高效控制方法。它包括三个基本要素：被控

对象的预测模型、参考轨迹和通过滚动优化获得的最优控

制器[28‒30]。在回转窑的研究中，大多数研究人员关注的

是如何实现反应区温度的稳定控制[31‒32]。例如，Stadler

等[33]及Machalek和Powell [34]将机理模型与MPC框架相

结合以优化反应区的性能。然而，面向实现“碳达峰、碳

中和”的迫切需要，仅靠稳定控制并不能确保最佳的经济

效益。如果给定的设定值不合理，即使多数指标保持稳

定，反应氛围也会逐渐恶化，导致更多温室气体或污染气

体的排放。为了满足最优控制的新要求，一种新的实时优

化（RTO）双层控制框架被提出[35‒36]。RTO-MPC框架

不仅可以实现被控对象的稳定运行，还能根据经济指标确

定最佳设定值，从而为回转窑的优化控制提供了新的方向。

受复杂工业过程建模和优化控制的发展以及氧化锌回

转窑新的生产需求的启发，本文提出了一种基于机理模型

和稀疏辨识的多目标自适应优化模型预测控制方法

（MAO-MPC）。首先，基于能量守恒定律，建立了氧化锌

回转窑的CFD动力学模型。然后，鉴于CFD模型过于复

杂，难以满足实时计算需求，本文提出了一种基于稀疏识

别的模型降阶方法。具体而言，利用从CFD模型获得的

原始数据，构建基函数库，求解稀疏回归问题，获取降阶

模型。最后，提出了一种双层优化控制框架。在RTO层，

建立了一个以实现最佳工艺操作性能为目标的优化问题。

通过实时解决优化问题，可以向MPC层发送合适的设定

值，以确保氧化锌回转窑始终处于最佳状态。实验表面该

方法能显著提高控制效果。总体上，本文共有三个贡

献点：

（1）为了克服传统动力学CFD模型计算复杂度高的

问题，提出了一种基于稀疏识别的模型降阶方法，实现氧

化锌回转窑的动态特性实时获取。

（2）RTO层中设计了一个优化求解问题，该问题考

虑了过程的经济性能和减少温室气体排放的需求，以获取

过程控制最优设定值。

（3）针对工业氧化锌回转窑，提出了双层控制方法

（MAO-MPC）；该方法既能保证窑炉的高效运行，又能降

低焦炭消耗量。

本文剩余部分内容为：在第2部分中，对氧化锌回转

窑工艺进行简要介绍，并详细介绍机理模型构建方法；在

第3部分中，将详细介绍所提出的基于稀疏辨识的模型降

阶方法与双层控制架构；在第4部分中，对实验结果进行

详细分析和讨论；在第5部分，将给出本文的研究结论。

2. 过程描述

在该部分，首先简要介绍了氧化锌回转窑的工艺过

程。然后，将基于能量守恒定律，介绍如何构建氧化锌回

转窑CFD动力学模型，该模型产生的数据将为后续的方

法奠定基础。

2.1. 氧化锌回转窑过程

氧化锌回转窑是锌冶炼工业过程中的一个重要设备，

决定了生产原料利用率。锌冶炼工艺的生产流程如图1所
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示。生产原料送入焙烧炉后将产生锌精矿，锌精矿通过湿

法冶金过程中的一系列离子和电化学反应，获得了纯锌产

品。在湿法冶金过程中，浸出过程的目的是将原料中的锌

元素溶解到溶液中，而铅和银等其他元素作为副产物保留

在浸出渣中。然而，在实际生产过程中，一些未充分反应

的氧化锌将被混合到浸出残渣中。为此，通常利用回转窑

回收残余的氧化锌。具体而言，将浸出渣送往回转窑，通

过高温煅烧和氧化还原反应将氧化锌从中分离出来，最终

送回湿法冶金过程，提高资源利用率。

氧化锌回转窑的示意图如图2所示。根据温度的分布

情况，回转窑内部可以分为几个区域：干燥区、预热区、

反应区和冷却区。在生产过程中，窑体保持倾斜并不断缓

慢旋转，窑内的原料在沿着窑壁进行圆周运动的同时，将

从顶部（窑尾）缓慢地移动到底部（窑头）。当焦炭与浸

出渣混合的原料被送入窑尾时，将先后经过干燥区和预热

区，去除多余水分。氧化还原反应主要发生在反应区，产

生高达 1000~1200 ℃的锌蒸气。当锌蒸气抵达冷却区时，

将鼓入大量空气，将其氧化为氧化锌蒸气，并将产物吹回

窑尾部。由此可见，反应区中的反应气氛决定了回转窑的

性能优劣。因为窑内温度分布情况会直接影响反应氛围，

所以需要研究回转窑内温度沿轴向分布规律。

2.2. 回转窑轴向温度场建模

基于能量守恒方程，回转窑轴向温度场模型分为三

相：气相、固相、窑壁。回转窑的横截面图如图 3所示，

其中，Tg 表示气相温度，Ts表示固相温度，Tw表示窑壁

温度，To表示环境温度。

为了简化建模过程，所建立模型符合以下假设

[10,37]：

• 固体和气体的轴向线速度变化可以忽略不计。

• 忽略固体与气体轴向混合，将这两相运动情况视为

活塞流模型。气体的固体阻力可以忽略不计。

• 传热系数和比热容系数是恒定的。

• 反应引起的固体和气体沿轴向的质量变化可以忽略

不计。

图1. 锌冶炼工业过程。

图2. 氧化锌回转窑示意图。
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• 焦炭燃烧是主要热源，反应热可以忽略不计。

• 窑壁无法储存或消耗任何能量，这意味着其净能量

为零。

基于上述假设，回转窑的动力学模型可以表示为

[10‒12]：

气相：

cgmg

¶Tg

¶t
=-vgcgmg

¶Tg

¶x
+ψsg Asg(Ts -Tg ) +ψwg Awg(Tw -Tg ) +

σεsεg Asg(T 4
s - T 4

g ) + σεwεg Awg(T 4
w - T 4

g ) +Qi
c

（1）
固相：

csms

¶Ts

¶t
=-vscsms

¶Ts

¶x
+ψsg Asg(Tg -Ts ) +ψws Aws(Tw -Ts) +

σεsεg Asg(T 4
g - T 4

s ) + σεwεs Aws(T 4
w - T 4

s )
（2）

窑壁：

cwmw

¶Tw

¶t
=ψwg Awg(Tg - Tw ) +ψws Aws(Tw - Ts) +
σεwεg Awg(T 4

g - T 4
w ) + σεwεs Aws(T 4

s - T 4
w ) +

ψwo Awo(To - Tw)
（3）

式中，x、t分别表示空间域和时间域；vg、vs分别表示气

相和固相的移动速度；公式（1）中的Qi
c表示在位置 i处

由焦炭燃烧产生的热量，其表达式[37]如下所示：

Qi
c =mcoalQnet(e-3.912Li + 1

L2
f - e

-3.912Li

L2
f ) （4）

式中，mcoal表示焦炭质量；Qnet表示焦炭燃烧热值，本文

中其数值为29 MJ∙kg−1；Lf表示火焰长度；Li表示窑内位

置 i与火眼中心的距离。表1提供了所有参数的物理含义，

表2列出了这些参数的取值，这些参数的取值主要来源于

参考文献[38]和现场回转窑设计图纸。借助COMSOL等

CFD仿真软件，可以获取上述动力学模型的解，为回转

窑反应氛围的优化控制奠定基础。

3. 提出方法

本部分将详细介绍了所提出的基于稀疏辨识的MAO-

MPC方法，旨在提高回转窑的运行性能。

3.1. 动机

基于CFD动力学模型，能通过收集大量数据来分析

和监测回转窑的运行状态。然而，若涉及制定先进控制策

略来改善回转窑反应氛围时，CFD模型因为计算复杂度

过高，实际应用价值将大幅降低。另外，随着对实现“碳

达峰、碳中和”目标的需求日益增加，传统的稳定控制难

以实现在确保高效生产的情况下同时减少环境污染和资源

消耗。因此，为了进一步提高回转窑的性能，本文提出了

图3. 回转窑横截面示意图。

表1　回转窑动力学模型参数表

Parameter

cg

cs

cw

mg

ms

mw

Asg

Awg

Aws

Awo

ψsg

ψwg

ψws

ψwo

σ

εg

εs

εw

Physical meaning

Specific heat of gas

Specific heat of solid

Specific heat of kiln wall

Mass of gas

Mass of solid

Mass of kiln wall

Surface area between gas and solid

Surface area between gas and wall

Surface area between solid and wall

Surface area between environment and wall

Convection coefficient between gas and solid

Convection coefficient between gas and wall

Convection coefficient between solid and wall

Convection coefficient between environment and wall

Coefficient of radiation

Emissivity of gas

Emissivity of solid

Emissivity of wall

表2　回转窑动力学模型参数取值

Parameter term

cgmg

csms

cmmm

ψsgAsg

ψwgAwg

ψwsAws

ψwoAwo

σεsεgAsg

σεwεsAws

σεwεgAwg

Value

450.00

550.00

55.00

74.50

5.10

2.50

119.30

5.04 × 10−8

5.22 × 10−8

5.32 × 10−8
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一种基于稀疏辨识的MAO-MPC方法。提出的方法有两个

重要部分：模型降阶和RTO-MPC双层控制框架。基于稀

疏回归强大的表示能力，稀疏辨识能在准确提取CFD模

型关键动态特性的前提下，大幅降低模型阶次和计算复杂

度。RTO层则设计了一个优化问题，其目标是实现最佳

的工艺操作性能。通过实时优化获取最佳设定值，确保回

转窑始终处于最佳状态。

3.2. 基于稀疏辨识模型降阶

稀疏辨识过程的示意图如图4所示，从公式（1）~（3）

可以发现，CFD模型是一个来源于能量守恒、物理规律、

现象总结的偏微分方程组（PDE）。因此，其一般表示形

式如下所示：

ut =N (1 x u u2 ux uxx) （5）
式中，N(∙)表示一个非线性函数；ut、ux分别表示对时间、

空间维度的偏微分；x表示空间位置信息；1表示偏微分

方程中的常数项。由于N(∙)很难获取，并且唯一能获取的

信息只有偏微分方程产生的数据，因此，本文将利用稀疏

辨识重构N(∙)的非线性动态特性，具体如公式（6）所示：

ût =∑
j = 1

p

ξ jθ j( )u （6）
式中，θj(u)表示由多项式、三角函数或其他系统动态特性

函数组成的非线性基函数库[15,22,26]；j表示每个候选函

数的位置编号；p表示候选函数的总数量；ξj表示所有候

选项的参数向量，其中的非零项将对应被选中的候选项函

数前的权值。

为从数据中重构N(∙)，将从 PDE系统中采集的历史

数据U(x,t)逼近它们对应的时间与空间偏导数Ut和Ux。这

些偏导项通常可以通过直接测量获取或是利用历史数据U

(x,t)进行估算。所有采集的数据如下所示：

U ( xt ) =

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú

úu ( )x0t0 u ( )x0t1  u ( )x0tn

u ( )x1t0 u ( )x1t1  u ( )x1tn

   
u ( )xmt0 u ( )xmt1  u ( )xmtn

（7）

Ut( xt ) =

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú

úut( )x0t0 ut( )x0t1  ut( )x0tn

ut( )x1t0 ut( )x1t1  ut( )x1tn

   
ut( )xmt0 ut( )xmt1  ut( )xmtn

（8）

Ux( xt ) =

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú

úux( )x0t0 ux( )x0t1  ux( )x0tn

ux( )x1t0 ux( )x1t1  ux( )x1tn

   
ux( )xmt0 ux( )xmt1  ux( )xmtn

（9）

接着，一个包括多项式、三角函数、偏微分项的非线

性函数库Θ(U)如下所示：

Θ (U ) = [1XUU 2U 3sin Ucos U

UxUxx]
（10）

类比公式（6），动态系统可以近似为：

Ut »Θ (U ) ×Ξ （11）
对于公式（11），最重要的是找到一个合适的Ξ，因

为其是每个候选非线性函数的系数向量，需要配合函数库

图4. 稀疏辨识过程示意图。
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Θ才能完美重构N(∙)。因为Θ是过完备的，所以有理由假

设只有函数库中的某些项将被选中来重构N(∙)[15,23]，进

而公式（11）可以转换为如下的稀疏回归问题：

Ξ = argmin
Ξ

1
2
 Ut -Θ ×Ξ

2

2
+ λ Ξ

1
（12）

式中，λ表示决定参数向量Ξ稀疏度的超参数。上述优

化问题是一个典型的稀疏回归问题，可以通过算法 1中

所示的顺序阈值最小二乘法来解决。通过稀疏辨识，将

提取对CFD模型动态特性至关重要的函数项，以此建立

降阶模型，显著降低计算复杂度，满足实时计算的

需求。

3.3. 多目标自适应优化预测控制

利用所获得的降阶模型，可以满足实时计算的要求，

并研发先进的控制策略。对氧化锌回转窑而言，控制目标

是控制进料量mcoal和进料速度 vs来尽可能优化反应区固相

温度Ts。由于“碳达峰、碳中和”对锌冶炼行业提出了新

的要求，例如，在保持高效益的同时确保低资源消耗和绿

色生产，这让传统稳定控制方法逐渐暴露出其局限性和缺

点。因此，本文提出了一种包括实时优化（RTO）层和模

型预测控制（MPC）层的多目标自适应优化预测控制

（MAO-MPC）方法。方法整体架构图如图 5所示，其中，

r(t)表示设定输出，u(t)表示控制变量，y(t)表示系统输出，

ŷ(t)表示预测模型输出，e(t)表示预测模型误差，d表示环

境扰动。

3.3.1. 模型预测控制

在模型预测控制（MPC）层中，其目标是通过在线

滚动优化得到最优控制量u(t)，保证系统尽可能去追踪实

时优化（RTO）层给出的参考轨迹 r(t)。本文中，在给定

预测与控制步长 Tp、Tc 的情况下，优化问题可以表示

如下：

min
U ( )t

J (t ) = min
U ( )t [ R (t ) - Ŷ (t ) ]T

a [ R (t ) - Ŷ (t ) ] +
DU (t ) T

bDU (t )
Subject to

ŷ (t ) = fd(vs mcoal)
|Du (t ) | £Dumax

umin £ u (t ) £ umax

ŷmin £ ŷ (t ) £ ŷmax

（13）

式中，a和b表示权重参数；R(t) = [r(t + 1), r(t + 2), …, r(t + 

Tp)]表示设定输出； Ŷ (t ) = [ ŷ (t+ 1) ŷ (t+ 2) ...ŷ (t+Tp ) ]
表示预测输出；U(t) = [u(t + 1), u(t + 2), …, u(t + Tc)]表示

最优控制律；ΔU(t) = [Δu(t + 1), Δu(t + 2), …, Δu(t + Tc)]表

示控制增量；fd(∙)表示固相温度的动态模型，该模型可通

过稀疏辨识方法获得。

对于公式（13）的优化问题，梯度下降法（GD）是

一种有效求解方法，因为问题中的所有函数是连续且可导

的。具体而言，梯度下降优化方法的表达式如下所示：

Uk+1(t) = Uk(t) + ΔUk(t) （14）
DUk(t ) = η1

é

ë

ê
êê
ê -

¶J ( )t
¶Uk( )t

ù

û

ú
úú
ú （15）

式中，η1 > 0 表示学习率；k 表示迭代次数。根据公式

（13），目标函数J(t)的求导过程可以表示如下：

¶J ( )t
¶Uk( )t =-a

é

ë

ê
êê
ê ¶Ŷ ( )t
¶Uk( )t

ù

û

ú
úú
ú

T

[ R (t ) - Ŷ (t ) ] + bDUk(t )  （16）
因此，公式（15）可以表示为：

图5. 双层控制架构示意图。

算法1　顺序阈值最小二乘法

输入：时间偏微分项Ut，候选函数库Θ，阈值ε

（1）初始化：Ξ0 =Θ† ×Ut

（2）当k<最大迭代次数，执行

（3）找到小于阈值的参数项：Ismall¬ abs (Ξk ) < ε
（4）将所有小于阈值参数项置零：Ξk( Ismall ) = 0

（5）获取大于阈值参数项的索引：Ibig¬ abs (Ξk ) ³ ε
（6）更新参数Ξk：Ξk =Θ ( Ibig ) †

×Ut

（7）k = k + 1

（8）结束循环

输出：稀疏参数向量Ξ

6



DUk(t) =η1

ì
í
î

ïï

ïï
a
é

ë

ê
êê
ê ¶Ŷ ( )t
¶Uk( )t

ù

û

ú
úú
ú

T

[ R(t) - Ŷ (t) ] -bDUk(t)
ü
ý
þ

ïïïï

ïï

=
1

1 + η1b
η1a

é

ë

ê
êê
ê ¶Ŷ ( )t
¶Uk( )t

ù

û

ú
úú
ú

T

[ R (t ) - Ŷ (t ) ]
（17）

对于梯度下降法，优化问题的约束条件通常可以利用

投影梯度方法解决，该方法会将优化变量投影到高维空间

进行求解。因为本文所涉及的优化问题中的约束均为盒约

束（常数或线性约束），公式（14）、（15）可以表示

为[39]：

Uk+1(t) = P1[Uk(t) + ΔUk(t)] （18）
DUk(t ) =P2η1

é

ë

ê
êê
ê -

¶J ( )t
¶Uk( )t

ù

û

ú
úú
ú （19）

式中，P k
1[Uk (t ) ]、P k

2[DUk (t ) ]表示向量 Uk(t)、ΔUk(t)的

投影形式，向量 Uk(t)、ΔUk(t)经过投影后的每项可以表

示为：

P k
1[uk(t ) ] =min{umaxmax [uminuk(t ) ]}

=
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

umax if uk( )t > umax 

uk( )t  if umin £ uk( )t £ umax

umin if uk( )t < umin

（20）

P k
2[Duk(t ) ] =min{Dumaxmax [ -DumaxDuk(t ) ]}

=
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

Dumax if Duk( )t > Dumax 

Duk( )t  if -Dumax £Duk( )t £Dumax

-Dumax if Duk( )t <-Dumax

（21）

式中，umax表示 uk(t)上界约束；umin表示 uk(t)下界约束；

Δumax表示控制增量 Δuk(t)的取值范围。关于系统状态约

束，如处理控制输入约束，通过将投影方法添加到预测模

型中，以确保满足约束。为了加快优化过程，本文提出了

一种改进的自适应梯度下降方法，该方法使用自然对数来

衰减学习率；这使得可以加快所提出的方法的收敛速度：

ηk + 1
1 = ηk

1e
-ωk （22）

式中，ω表示每次迭代的衰减率；k表示迭代次数。

通过求解优化问题，将获得最优控制序列 u(t)。之

后，将u(t)的第一个元素作为控制信号输入被控系统以实

现系统的输出，可以跟踪参考轨迹，保证回转窑在最佳状

态下运行。

3.3.2. 实时优化

在实时优化（RTO）层中，其基本目标是根据过程控

制的几个新要求，设计一个合适的多目标优化问题。之后

通过对所设计的优化问题的求解，可以获得最优设定值，

从而确保过程在最优状态下工作。同时，系统的实时状态

将会连续送入RTO层，从而及时更新最优设定值。对于

回转窑，考虑两个方面来制定多目标优化问题：焦炭消耗

量和产品质量。为了从这两个方面更好地评估生产过程的

性能，本文定义了一个成本函数如下：

C = CMaterial + CProduction （23）
式中，CMaterial表示原料成本，主要来源于焦炭消耗。其具

体表达式如下所示：

CMaterial = α ×mcoal （24）
式中，α表示焦炭市场价。CProduction表示生产成本，其主

要取决于产品质量，因为更好的产品质量能降低重复生产

的次数。根据先前对氧化锌回转窑的分析，可以知道其作

用是提高废渣中锌的回收率，以提高资源利用率。很明

显，锌的再循环速率取决于反应区中的固体温度，因为更

高的温度可以加快反应速率以产生更多的锌。基于上述分

析，CProduction可以表示为：

CProduction = β × e-τTs （25）
式中，β表示重复生产的成本；τ表示一个用于衡量产品

质量对生产成本影响的超参数。因此，RTO层的目标是

最小化生产成本，其优化问题可以表示为：

min
T *

s

C = min
T *

s

α ×mcoal + β × e-τTs

Subject to

T *
s = fs(vsmcoal)

vmin £ vs £ vmax

mmin £mcoal £mmax

（26）

式中，vs表示物料运动速度；fs(∙)表示固相温度稳态模型，

其可以从降阶后的模型获取。利用梯度下降法，可以求解

公式（26）的优化问题，从而将优化设定值送入模型预测

控制（MPC）层，提升回转窑运行性能。

4. 实验

在该部分，将开展一系列实验，验证所提方法的优越

性。所有方法的性能将使用平均绝对百分比误差

（MAPE）、均方根误差（RMSE）、控制变量平均变化量

（
------Du）指标进行衡量。这些指标的表达式如下所示：

MAPE =
1
N∑

i = 1

N |

|
|
||
||

|
|
||
| yi - ŷi

yi

´ 100% （27）

RMSE =
1
N∑

i = 1

N

( )yi - ri

2
（28）

------Du =
1
N∑

i = 1

N

||Du ( )i （29）
式中，ri表示设定追踪轨迹；yi表示系统实际输出；ŷi 表

示预测模型输出；Δu(i)表示控制变量改变量。

7



4.1. 验证降阶模型

首先，降阶模型能否精确表示回转窑CFD模型很大

程度决定了对反应区固相温度的控制效果。因此，通过开

展一系列对比实验，以检验基于稀疏辨识的降阶模型是否

可靠。回转窑作为一个典型分布式参数系统，其温度与时

间和空间有很强的关系；因此，有必要从稳态和动态两个

方面对降阶模型进行验证。

4.1.1. 稳态验证

回转窑CFD模型的稳态模型假设系统状态不会进一

步改变。因此，它主要关注温度沿空间位置的分布情况。

一般而言，回转窑中固相温度从最低点开始，因为原料通

常在未被加热情况下直接送入窑内。当原料逐渐进入反应

区时，温度逐渐攀升，最终在反应区的某处达到最大值。

然后，当固体通过冷却区时，其温度急剧下降。对比实验

的结果如图6所示，从中可以发现：无论温度分布曲线的

趋势还是每个位置的温度值，基于稀疏辨识的降阶模型都

与原始CFD模型相似，表明了所提方法的可靠性。

4.1.2. 动态验证

回转窑CFD模型的动态特性表示窑内固相温度随时

间的变化情况。对于回转窑内的任何位置，给定初始状

态，如果控制变量保持不变，随着时间的推移，固体的温

度将逐渐接近稳定状态。对比实验结果如图7所示，可以

发现：降阶模型能保留CFD模型中的大量动态特征，为

后续过程控制奠定基础。

验证降阶模型动态特性是否准确的另一个方面是研究

其对控制变量引发的动态响应是否符合氧化锌回转窑的原

理。根据现场工人操作经验，焦炭消耗量mcoal和固体运动

速度vs对固相温度有较大影响。对于焦炭消耗量，一个显

而易见的结论是：消耗更多焦炭将产生更多热量，导致温

度升高。而对于固体运行速度，其决定了物料在窑内停留

时间。停留时间越长，其温度越高。在本实验中，为了研

究所提出的降阶模型的动态响应，控制变量将在某个时间

点发生阶跃变化。实验结果如图 8所示，从中可以发现：

与原始CFD模型相比，所提降阶模型的动态响应完全符

合回转窑的原理。通过这些验证实验，验证了所提出的降

阶模型的有效性，其可以取代原来的模型来满足最优控制

的实时性要求。

4.2. 回转窑控制效果

在该部分，将所提出的最优控制方法的控制效果与来

自现场工作的两种控制方案进行了比较：（a） 将回转窑

窑尾温度保持在600~700 ℃；（b）将回转窑反应区的温度

保持在 1000~1200 ℃。两种对比方法均采用 MPC 方法，

MPC的预测模型为所提出的降阶模型。实验中，来自工

人经验的设定值分别为 670 ℃和 1100 ℃，所提出的优化

MPC 方法的超参数为 a = 1, b = 1, α = 0.035, β = 4.8, τ = 

3.5 × 10−3；预测步长为Tp＝2；控制步长为Tc＝1。所有方

法的实验结果如图9和表3所示。

从图9和表3可以发现：所有的方法都可以完美地实

现温度设定值的稳定性控制。然而，为实现“碳达峰、碳

中和”总体目标，需要满足更高标准，如减少焦炭消耗。

上述两种对比方法无法根据回转窑的运行状态调整温度最

优设定值，将导致更大的焦炭消耗和温室气体或污染气体

图7. CFD模型和降阶模型在不同位置的温度动态变化情况对比实验结

果。（a）10 m；（b）40 m；（c）60 m。

图6. CFD模型和降阶模型的温度稳态分布对比实验结果。
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的排放。本文所提出的最优控制方法在RTO层设计了一

个多目标优化问题，该问题考虑了新的控制需求，可以及

时确定回转窑的最佳温度设定值。因此，该方法不仅保持

了回转窑的稳定，而且达到了最佳的经济性能，降低了焦

炭消耗。

为了比较每种方法时间计算成本，此处开展了相关消

耗时间对比实验，相关结果如图 10所示，可以发现：本

文提出的方法所花费的时间与设定值优化的频率密切相

关，因为每轮优化过程需要借助降阶模型求解回转窑的稳

态模型。优化过程进行得越频繁，所花费的时间就越多。

此外，由于回转窑是一个缓慢变化的过程，因此优化设定

值的频率越高，控制效果并不一定会越好。所以，实际应

用时最佳设定值将在一段时间内保持不变。因此，所提出

的方法所需的时间取决于优化设定值的频率，相关的优化

频率可以通过实际应用的需求来确定。

5. 结论

为满足氧化锌回转窑过程控制的新需求，本文提出了

一种新型模型降阶和双层最优控制框架。首先，基于稀疏

辨识，对回转窑CFD动力学模型进行简化，以满足实时

计算。然后，在双层最优控制框架中，RTO层以实现最

图8. 对控制变量阶跃变化的动态响应实验结果。（a）增加5%控制量阶

跃；（b）减少5%控制量阶跃。

表3　所有控制方法对比情况

Method

MPC (tail)

MPC (reaction zone)

MAO-MPC

RMSE

0.747

0.874

0.497

------Du

0.062

0.046

0.077

Coal consumption

5.572

5.896

5.331

Production cost

0.384

0.394

0.379

The minimum values of each method are in bold.

图 9. 回转窑温度控制结果。（a）MAO-MPC；（b）MPC（窑尾）；（c）
MPC（窑内反应区）。

图10. 普通MPC和所提方法在不同优化频率下消耗时间的比较。
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优流程运行性能为目标的优化问题，通过实时求解优化问

题，将最优设定值发送至MPC层，确保氧化锌回转窑始

终工作在最优状态。多次实验表明，本方法可以使回转窑

获得更好的控制性能，并可以降低焦炭消耗。未来，将继

续研究如何提高机理模型的精度与设计优化目标函数的形

式，以进一步提高回转窑的性能。
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