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基于粒度分布评估与优化的制粒过程PSO-BP控制算法

李 勇 1, 2 吴 敏 1, 2 曹卫华 1, 2 赖旭芝 1, 2 王春生 1, 2

摘 要 针对钢铁烧结中混合料粒度分布无法在线测量、难以实现混合制粒过程优化控制的问题, 提出基于粒度分布评估函

数 (Evaluation model of granularity distribution, EMGD) 的混合制粒优化控制算法. 首先, 根据烧结生产历史数据和混合

料筛分实验数据建立粒度分布 BP 神经网络 (BP neural network, BPNN) 评估模型; 然后, 以该模型为目标函数, 以制粒过

程状态参数的边界为约束条件, 采用粒子群算法 (Particle swarms optimization, PSO) 计算粒度分布优化值; 最后建立基于

BPNN 的制粒水分设定模型, 根据粒度分布优化值和当前配重实现水分优化控制. 仿真实验和工业应用表明评估模型真实反

映了粒度分布对料层透气性的影响; PSO-BP 粒度分布优化控制算法对改善透气性、减少燃料损耗、稳顺烧结生产具有重要

意义.
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PSO-BP Control Algorithm of Granulation Process Based on Evaluation and

Optimization of Granularity Distribution
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Abstract Since granularity distribution of mixing materials in iron sintering can hardly be measured and controlled

online, an optimal control algorithm based on evaluation model of granularity distribution (EMGD) has been developed.

Firstly, EMGD based on BP neural network (BPNN) has been built by studying data from screening tests and histor-

ical state parameters in sintering process. Secondly, by using particle swarms optimization (PSO), optimal granularity

distribution can be found from the optimization model restricted by the boundaries of state parameters, whose objective

function is EMGD. Finally, according to optimal granularity distribution and online solid flow measurement, humidity

setting model based on BPNN is studied to keep the granularity distribution stable and reasonable. Simulation and

industrial application have proven that the algorithm makes great sense in permeability improvement, reduction of fuel

consumption and stability of sintering process.
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混合制粒是钢铁烧结过程中的重要工序之一,
为点火烧结过程提供具有一定粒度分布规律的混合

料. 混合制粒粒度分布是否合适对烧结过程的料层
透气性具有直接影响, 进而影响烧结生产燃料消耗
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和烧结矿质量. 因此, 研究混合制粒粒度分布优化控
制, 对稳顺烧结生产过程、提高烧结矿质量、降低钢
铁烧结燃料消耗具有重大意义.
国内外长期研究表明, 混合制粒粒度分布与制

粒过程的加水量、制粒设备转速、填充率和制粒时

间相关[1−2]. 水分控制对于混合料粒度分布的影响
巨大, 因此, 国内外的研究主要集中在混合制粒过程
水分的测量与控制方面[3−5]. 另一方面, 不同特性的
原料组成与制粒后的粒度分布规律也是重点研究的

领域[6−8]. 然而, 国内外罕见研究粒度分布优化以及
混合制粒过程优化控制问题, 混合制粒粒度分布控
制以人工经验和手动控制为主.

本文从烧结生产实际出发, 结合制粒工艺和原
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料筛分实验, 提出粒级参数的概念并获得数据, 使
连续的粒度分布定量化; 通过研究烧结过程料层
厚度、透气程度与粒级参数之间的关系, 提出粒级
参数模糊评估函数, 使制粒效果定量化. 在此基
础上, 通过研究粒级参数及其模糊评估值之间的关
系, 建立起粒级参数评估模型, 精确评估不同粒度
分布的制粒效果; 进而以此为目标函数, 建立粒级
参数优化模型, 采用粒子群算法 (Particle swarms
optimization, PSO) 求解最优粒级参数, 使传统工
艺中对粒度分布的定性描述提高为对粒级参数的定

量计算. 最后设计水分优化控制算法, 根据粒度分布
优化给定值和配重值 (进料流量), 计算出水分优化
设定, 实现混合制粒粒度分布的优化控制.

1 粒级参数和粒度分布评估函数

混合制粒一般采用两次混合工艺, 分为一次混
合和二次混合, 如图 1 所示. 混合料粒度分布既对烧
结过程透气性具有重要影响, 也决定了混合料层所
能承受的最大高度, 间接影响了烧结矿的质量和产
量. 因此, 制粒过程的优化控制是现代厚料层烧结技
术的关键问题之一, 找出并维持最合理的粒度分布
是其核心所在.

图 1 混合制粒工艺流程图

Fig. 1 Process of blending

然而, 混合料的粒度分布难以在线测量; 同时,
粒度分布具有一定的连续性, 难以采用平均粒度的
形式表示. 因此, 直接测量粒度分布或建立软测量模
型均难以实现, 致使粒度分布评价只有定性的烧结
实践经验, 粒度分布控制也仅依靠人工经验调节.
针对以上两个问题, 本文从制粒工艺机理和数

据关联性分析出发, 分析影响粒度分布的主要因素,
确定制粒过程的可控变量; 然后, 根据工艺将连续的
粒度分布划分为若干粒级参数, 以获得粒度分布的
参数化表现形式; 同时, 研究不同粒级参数的混合料
在烧结过程中相应的料层厚度和透气性表现, 提出
粒级参数评估函数, 为粒级参数的优化提供了定量
指标, 奠定了制粒过程优化控制的基础.

1.1 影响粒度分布的因素

在混合制粒过程中, 生石灰消化 (CaO + H2O
= Ca(OH)2) 与物料在水分子作用下粘接成团是其
主要的化学、物理变化过程. 不同原料对水分的吸

收及吸附程度不同, 会导致制粒效果差异. 但是, 稳
顺的烧结生产运行原则上不希望原料频繁变化并且

要求原料变化后物理性能尽可能保持一致, 在不考
虑原料特性差异的条件下, 混合料粒度分布受到水
分、圆筒转速、填充率、混合时间等主要因素影响[9].
混合制粒过程中水以吸附水、毛细水和重力水

3 种不同的形式存在, 分别对矿粉产生粘接、迁移和
漂浮作用. 吸附水和毛细水分别决定制粒强度和制
粒速度, 重力水在制粒过程造成负面影响. 水分率不
同导致 3 种水分形式比例不同.

制粒圆筒以一定的转速提供摩擦力和离心力,
带动矿粉运动并使矿粉充分分散并受到挤压. 转速
低, 物料堆积不易成粒; 转速大, 物料紧贴筒壁, 均会
削弱制粒效果.

填充率反映矿粉进入制粒圆筒的总量. 矿粉重
力可以提供制粒过程需要的部分挤压力. 填充率小,
产量低, 矿粉间相互作用力不足; 填充率大, 料层厚
致使矿粉运动受限, 对制粒造成不利影响. 此外, 制
粒过程需要充足的混合时间, 但混合时间进一步增
加不能提高制粒效果, 反而影响生产效率.
结合机理分析与灰色关联分析方法, 可以确定

粒度分布与水分值、圆筒转速、填充率、混合时间相

关. 然而, 在制粒工艺中, 首先, 制粒过程要求圆筒转
速恒定; 其次, 混合时间由制粒圆筒长度、倾角和制
粒圆筒转速决定, 前两者是设备参数, 设备竣工后为
常数, 因此在转速恒定条件下, 该参数也是定值; 再
次, 填充率由配重 (进料流量) 与圆筒外形参数决定,
圆筒外形参数也是固定的设备参数, 但配重是根据
烧结生产状况实时调整, 属于不可控参数. 因此, 调
节粒度分布唯一的可控状态变量是水分, 需要分析
在配重变化条件下, 水分与粒度分布之间的关系, 进
而实现水分的优化设定.

1.2 粒级参数与粒度分布

粒级参数是指特定直径范围内的混合料重量占

混合料全重的比例, 用以表征尺寸数量级从 0.1mm
∼ 1 cm 的连续的粒度分布. 在烧结生产实践中, 制
粒后粒级参数 ≤ 3mm 的混合料在烧结过程中多
形成返矿, 粒级参数 ≥ 8mm 的混合料多形成颗粒
直径较大的铺底料等烧结循环利用物, 粒级参数为
3mm ∼ 5mm 及 5mm ∼ 8mm 的混合料则主要形
成成品烧结矿.
在采用粒级参数定量化粒度分布的过程中, 若

粒度分布划分过细, 粒级参数多, 优化问题复杂; 反
之则难以真实反映粒度分布状态, 其最优解在实
际生产中缺乏指导意义. 基于以上分析并结合烧结
生产实践经验, 可以定义尺寸 ≤ 3mm、3mm ∼
5mm、5mm ∼ 8mm 和 ≥ 8mm 这 4 种混合料粒
级参数. 烧结实践表明, ≤ 3mm 和 ≥ 8mm 的混
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合料比例相对较少, 而 3mm ∼ 5mm 和 5mm ∼
8mm 占据粒度分布的主流, 4 个粒级参数服从类正
态分布, 且接近 [0.15, 0.35, 0.35, 0.15]T 时, 烧结过
程相对稳定, 成品率较高. 粒级参数划分的增加或减
少导致出现同一粒级参数可能对应不同烧结产物的

情况, 又或多种粒级参数对应同一种烧结产物的情
况, 不利于定性的烧结生产实践经验转化成模糊规
则引入, 从而导致模糊评估函数建立的依据变得薄
弱.

1.3 粒级参数模糊评估函数

目前, 评估[10−11] 多用于定性问题的定量表示.
粒度分布评估函数 (Evaluation model of granular-
ity distribution, EMGD)是对某粒级参数的混合料
在烧结生产过程中优劣的一种评估, 料层透气性和
厚度是其主要组成. 前者反映烧结生产稳顺程度并
直接影响烧结矿质量, 后者则反映烧结矿产量. 评估
的基本思想是料层厚度越大, 透气性指数值越高, 则
粒度分布越合理.

烧结过程中料层透气性可以通过 Voice 公式近
似计算:

JPU =
Q

A

(
h

P

)0.6

(1)

在实际生产中, Q 表示主抽流量; A 表示抽风面积,
也就是烧结机台车的面积, 对于特定的烧结机, 该值
为常数; h 表示料层厚度; P 表示大烟道负压的绝

对值; JPU 表示透气性指数. Voice 公式表明透气
性评估受到料层厚度的影响, 但可以明显看出, 当 Q

和 P 不变时, JPU 与 h 之间是单调递增的关系, 两
者变化趋势的一致性与评估的基本思想相符合, 这
使同时评估 h 和 JPU 成为可能.
基于以上分析, 利用模糊建模思想, 可以采用原

料筛分实验数据建立粒级参数的模糊评估函数.
首先, 根据对生产数据的统计建立模糊隶属度

函数, 如料层厚度隶属度计算如下:

NB : mf1(h) =
1

1 + e
h−(Eh−1.177σh)

σh

ZO : mf2(h) = e
− (h−Eh)2

2σ2
h

PB : mf3(h) =
1

1 + e−
h−(Eh+1.177σh)

σh

(2)

其中, NB, ZO, PB 分别表示模糊语言变量 “负
大”、“零” 和 “正大”; Eh 和 σh 分别为筛分实验料

层厚度数据的平均值与标准差, 计算式分别如式 (3)
和式 (4) 所示.

Eh =
1
n

n∑
i=1

hi (3)

σh =

√√√√ 1
n

n∑
i=1

(hi − Eh)2 (4)

其中, hi (i = 1, 2, · · · , n) 表示 n 组筛分实验中第 i

次筛分实验对应的料层厚度. 类似可以定义透气性
指数的隶属度函数.
然后, 建立如表 1 所示的模糊规则表.

表 1 粒级参数评估模糊规则表

Table 1 Rules of EMGD fuzzy reasonning

h
JPU

NB ZO PB

NB NB NB ZO

ZO NB ZO PB

PB ZO PB PB

最后, 类似式 (2), 建立如式 (5) 所示的输出隶
属度函数, 并采用重心法进行反模糊化, 得到粒级参
数评估值的精确量.

NB : mf1(y) =
1

1 + e
(y−0.3823)

0.1

ZO : mf2(y) = e−
(y−0.5)2

0.02

PB : mf3(y) =
1

1 + e−
(y−0.6177)

0.1

(5)

其中, y 为输出论域. 模糊评估函数的建立实现了粒
度分布从定性描述向定量计算的转变, 为粒级参数
的优化提供了必要条件.

2 粒级参数优化模型及优化算法

在采用粒级参数定量化粒度分布、采用粒级参

数模糊评估函数定量化制粒效果的基础上, 建立粒
级参数评估模型, 研究不同粒级参数与其评估值之
间的关系; 然后, 以最大化该粒级参数评估模型为
目标, 以粒级参数为决策变量, 建立粒级参数优化模
型, 可以求解最优的粒级参数, 从而为水分的优化控
制奠定基础.

2.1 粒级参数优化模型

经数据配准后建立粒级参数样本集 SSS:

SSS =
{

(XXX i, yi)|XXX i = [x1i, x2i, x3i, x4i]T,

yi = f(−Pi, Qi, hi), i = 1, 2, · · · , n
} (6)

其中, x1i, x2i, x3i, x4i 分别表示 ≤ 3mm, 3 mm ∼
5mm, 5 mm ∼ 8mm 和 ≥ 8mm 的 4 个混合制粒
粒级参数. XXX i = [x1i, x2i, x3i, x4i]T 表示经过筛分后
的 n 个样本数据中第 i 个粒级参数, yi 为该粒级参

数的粒度分布评估值. 根据该样本集, 采用 BP 神经
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网络 (BP neural network, BPNN)建立粒级参数评
估模型. 进而以该模型为粒度分布优化模型的目标
函数, 获得粒度分布的优化参数值.

BPNN 以输出误差和梯度信息不断调整自身权
值和阈值参数[12−13], 符合粒级参数评估模型的准确
性和实时性要求. 评估模型采用包括输入层、隐含
层和输出层的 3 层网络结构. 输入层接收粒度分
布的 4 个粒级参数并原样输出, 其输出为 Oi (i =
1, 2, · · · , I; I = 4). 隐含层接受输入层信息并计算
加权和, 经过非线性激励函数后输出. 隐含层神经元
数目 J = 6, 输出计算式如下:

netj =
I∑

i=1

wijOi + vj (7)

Oj = f(netj) =
1

1 + e−netj
(8)

其中, wij 为输入层与隐含层间的连接权值, vj 为隐

含层阈值, netj 为神经元接收的刺激总和, f(·) 为激
励函数, Oj 为隐含层输出.
输出层只有 1 个神经元, 具有与隐含层神经元

相同的结构, 计算如下:

netk =
J∑

j=1

wjkOj + vk (9)

Ok =
1

1 + e−netk
(10)

其中, wjk 为隐含层与输出层间的连接权值, vk 为输

出层阈值, netk 表示神经元接收的刺激总和, Ok 表

示输出层神经元输出, 亦为 BPNN 输出.
采用反向传播算法训练 BPNN[14], 得到粒级参

数评估模型 ψ(XXX), 以其为目标函数可建立如式 (11)
所示的优化模型.

max y = ψ(XXX)

s.t. 0 ≤ xi ≤ 1

x1 + x2 + x3 + x4 = 1

(11)

2.2 粒级参数优化算法

粒级参数优化模型的目标函数为 BPNN, 具有
明显的非线性, 优化过程中易于陷入局部最小值, 本
文以粒级参数决策变量建立解空间, 采用 PSO 高效
求解最优粒级参数.

PSO 是一种模仿鸟类觅食行为的进化计算算
法, 具有搜索效率高、不易陷入局部最小值的特点.
算法基于 3 个假设条件[15]: 粒子可以感知自身与目
标的距离; 可以记忆自身到达过的距目标最近位置
(个体最优值); 相互通信并告知目前群体到达过的距
目标最近位置 (群体最优值). 在以上 3 个假设基础

上, 粒子通过自身记忆和群体间相互通信, 使粒子群
整体向目标移动, 这就是 PSO 的基本思想.
以 4 个粒级参数建立 4 维空间, 则优化问题

(11) 的一组解映射为该空间中的一点, 即粒子所在
位置, 在 PSO 迭代过程中, 每个粒子的移动速度以
个体最优值和群体最优值为指导, 并在自身运动惯
性的作用下向目标方向移动, 同时在此过程中不断
刷新个体最优值和群体最优值, 直至到达目标. 迭代
过程如下:

VVV i(k) = wVVV i(k − 1) + C1R1∆PPP 1i + C2R2∆PPP 2i

∆PPP 1i = pIbestpIbestpIbesti(k)−PPP i(k)

∆PPP 2i = pGbestpGbestpGbest(k)−PPP i(k) (12)

PPP i(k + 1) = PPP i(k) + VVV i(k) (13)

其中, VVV i(k) 和 VVV i(k − 1) 分别表示粒子当前的运
动速度和前一次运动速度; PPP i(k + 1) 和 PPP i(k) 分别
表示粒子下一次运动到的位置和当前所在位置; C1,
C2 为常数, 分别影响粒子局部搜索能力和全局搜索
能力; R1, R2 为 0 ∼ 1 之间的独立随机数; w 表示

粒子惯性的系数, 反映粒子惯性的影响. 第 k 次迭代

的个体最优值 pIbestpIbestpIbesti(k) (i = 1, 2, · · · , n)和群体最
优值 pGbestpGbestpGbest(k) 通过 ψ(XXX) 确定.

经过 PSO 优化后, 可以得到优化粒级参数
XXX∗ = [x∗1, x

∗
2, x

∗
3, x

∗
4]

T, 进而可以研究在该粒级参
数下, 制粒过程各操作参数的优化设定问题.

由于筛分实验无法在线进行, 只能取样后离线
完成, 因此粒级参数优化模型的更新和粒级参数
优化解的搜索只有在新样本添加时完成. 若没有
新样本添加, 则系统沿用最新计算得到的最优粒
级参数, 既节省了算法开销, 也提高了系统的实时
性.

3 水分优化设定模型

在获得最优粒级参数后, 需要将其转变为制粒
过程水分设定才能应用于实际生产. 由于影响粒度
分布的操作参数包括不可控的配重和可控的水分,
因此在研究不同配重和粒级参数与水分设定值之间

关系的基础上, 建立水分优化设定模型, 根据最优粒
级参数计算不同配重条件下的水分优化设定值是实

现粒度分布优化控制的最后一步.
在实际烧结生产过程中, 用于水分检测的红外

水分仪长期使用会出现温度漂移等问题, 导致水分
测量误差增大, 甚至出现测量错误. 因此, 若直接建
立水分、配重等操作参数与各粒级参数 (状态参数)
之间的关系模型, 以此建立水分与粒度分布优化模
型之间关系, 甚至以操作参数取代状态参数作为决
策变量的常规优化控制方法, 必然导致建模过程中
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大量水分数据失实, 优化模型中增加了随机的不确
定性因素, 给实际生产带来不利影响. 基于以上分
析, 在水分优化设定模型中, 应尽量避免水分数据作
为模型输入, 甚至是决策变量.

制粒过程中水分存在的形式和比例不同, 对粒
度分布造成了不同的影响. 然而, 在后续的抽风过程
中, 水分的蒸发需要消耗更多的焦粉燃烧供热, 制粒
过程水分值过高对于抽风烧结过程具有相当不利的

影响. 在工艺上, 保证粒度分布合适的条件下, 制粒
过程水分值越少越好. 基于该工艺要求, 在建立水分
设定样本集的过程中, 对与粒级参数、配重相似而水
分值差异较大的样本进行聚类处理, 并取信水分值
较小的样本, 剔除水分值较大的样本, 保证了水分值
变化相对于粒度分布变化的唯一性. 因此, 对于只有
水分、配重影响粒级参数分布的双输入系统, 在已知
系统最优状态 (粒级参数) 以及其中一个输入 (配重)
的情况下, 可以反推使该最优状态出现的另一个输
入 (水分值).
基于以上思想, 以粒级参数数据及对应配重为

样本输入, 以水分数据 (红外水分仪刚标定完成) 为
样本输出建立样本集, 采用 BPNN 方法建立水分优
化设定模型, 以粒级参数优化模型计算得到的优化
粒级参数 XXX∗

与时变的配重值为输入, 实时求解出
水分实时优化设定值, 建立如图 2 所示的递阶结构
水分优化控制系统. 由于模型训练完成后, 其输入最
优粒级参数、实时配重均可以准确计算或测量, 因此
在很大程度上减少了水分值测量误差带来的建模影

响, 更加符合过程控制的稳定性要求.

图 2 水分控制优化控制结构框图

Fig. 2 Optimal control of humidity

经数据配准后建立水分设定样本集 ZZZ:

ZZZ =
{

(XXX
′

i, y
′
i)|XXX

′

i = [x1i, x2i, x3i, x4i,mi]T,

y
′
i = Hi, i = 1, 2, · · · , n

} (14)

其中, mi 表示第 i 个样本配重, Hi 表示第 i 个样本

水分值, 其他变量与前所述一致.
建立该样本集后, 可以建立 3 层结构的 BPNN

模型, 输入层、隐含层和输出层的神经元数目分别为
5, 6, 1. BPNN 水分设定模型训练完成后, 采用粒
级参数优化模型求解出的优化粒级参数XXX∗

与实时

配重值作为实时输入, 实现水分的在线优化设定.

4 仿真实验及结果分析

以某钢铁企业 360m2 烧结生产线 2010 年 4 月
至今的生产历史数据以及期间进行的 36 次筛分实
验数据, 进行建模、算法设计与分析, 仿真实验结
果将分成 3 部分依次给出. 为了比较常用算法的优
劣, 选择以大范围全局逼近为特点的 BPNN 模型
和以小范围局部泛化为特点的最小二乘支持向量机

(Least squares support vector machines, LS-SVM)
进行建模对比实验, 从而验证选择 BPNN的优越性.
采用以下 5 种评价标准:
1) 模型平均误差

e =
1
n

n∑
i=1

|tk(i)− yk(i)| (15)

2) 模型标准差

σ =

√√√√ 1
n

n∑
i=1

[tk(i)− yk(i)]2 (16)

3) 最大误差

Emax = max|tk(i)− yk(i)| (17)

4) 阈值为 ξ 时的准确率

Ac = P (yk(i) ∈ [tk(i)− ξ, tk(i) + ξ])× 100% (18)

5) 模型精度

Pr =


1− σ

1
N

N∑
i=1

tk(i)


× 100% (19)

其中, tk(i) 与 yk(i) 分别为第 i 个样本的期望值与

模型输出.
在不同参数下, BPNN 和 LS-SVM 的建模效果

不同. 为了消除由于参数设置不同对建模效果的影
响, 采用 PSO 对 BPNN 和 LS-SVM 模型的参数进
行优化设置, 从而找到建模误差最小的 BPNN 模型
和 LS-SVM 模型.
对于 BPNN 而言, 其初始权值、阈值以及学习

率、冲量系数对建模效果有重要影响. 初始权、阈值
设置给 BPNN 带来了很大的随机性, 一般采用随机
数. 学习率是 BPNN 训练过程中的步长系数, 其增
大可以加快收敛速度, 但是过大容易影响 BPNN 学
习过程的稳定性, 一般取值 0.01 ∼ 0.1. 冲量系数是
为了加快收敛速度, 反映参数上次变化对本次变化
的影响.
对于 LS-SVM 而言, 其参数相对较少, 主要包

括风险系数和核函数宽度. 风险系数实现拟合误差
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和算法复杂度之间的折中,过大会造成 “过拟合”,增
加模型在样本拟合过程中的结构风险; 反之会造成
“欠拟合”, 模型在样本拟合过程中的拟合误差增大.
核函数宽度反映了从低维空间向高维空间映射后

样本的形状, 过小容易产生 “过学习” 现象, 泛化能
力较差; 过大容易造成 “欠学习” 现象, 预测误差较
大.

第 1 部分实验进行粒级参数评估模型准确性仿
真. 以如式 (20) 所示的训练样本误差平方和的最小
化为优化目标.

Em =
M∑
i=1

(ti −Oi)2 (20)

其中, M 为训练样本个数, ti 为样本期望输出, Oi 为

模型输出. 以该式为优化目标对 BPNN 和 LS-SVM
的参数采用 PSO 算法进行优化设置, 经 20 次迭代
计算后, 模型初始参数设置如下: 粒级参数 BPNN
模型的学习率 α选取 0.053, 冲量系数 β 选取 0.105.
粒级参数 LS-SVM 模型风险系数 C = 292, 核函数
宽度 θ = 0.2437. 20 次收敛过程 Em 的平均值变化

如图 3 所示.

图 3 模型初始参数优化过程图

Fig. 3 PSO optimization for initial parameters setting of

BPNN and LS-SVM

经模型初始参数优化后, BPNN 和 LS-SVM 的
测试集仿真实验结果如图 4 所示. 5 项建模指标如
表 2 所示.

(a) 输出对比图

(a) Comparison of EMGD outputs and actural outputs

(b) 误差曲线图

(b) Error curves

图 4 粒级参数模型仿真实验图

Fig. 4 Simulation of EMGD model using BPNN

表 2 粒级参数评估模型指标表

Table 2 Qualities of EMGD

指标
模型

eM σM EmaxM AcM PrM

BPNN 0.0303 0.0425 0.1061 94.44% 94.13%

LS-SVM 0.0830 0.1269 0.3891 66.67% 82.49%

仿真结果中, 粒级参数 BPNN 模型精度 PrM

达到 94.13%, ξ = 0.1 时的准确率 AcM 达到

94.44%; 粒级参数 LS-SVM 模型精度的相同指标

仅为 82.49% 和 66.67%. 以上仿真实验结果表明,
在评估不同粒级参数的制粒效果方面, BPNN 模型
较 LS-SVM 模型更好地反映了其变化趋势, 可以对
不同粒级参数在烧结过程中的表现进行更准确地定

量评估, 验证了本文选择 BPNN 作为粒级参数评估
模型建模方法的有效性和优越性.
建立粒级参数评估模型后, 采用 PSO 求解最优

粒级参数. 粒子惯性系数 w 是一个在区间 [0, 1] 内
的常数, 其越大粒子群在搜索初期收敛速度就越快,
但是在收敛末期也越容易发生振荡现象; 反之, 粒子
群在搜索初期收敛速度变慢, 增加了迭代次数, 但是
在收敛末期不容易发生振荡现象; 粒子群常数 C1 和

C2 分别反映个体记忆和群体通信对粒子个体运动

状态的影响, C1 和 C2 越大, 代表粒子个体受到个体
最优值和群体最优值的影响也就越大, 粒子在移动
过程中的步长也就越长; 反之, 粒子个体受到个体最
优值和群体最优值的影响也就越小. 通过如表 3 所
示的实验与参数对比, PSO 参数取值为粒子群规模
num = 100, 常数 C1 = C2 = 2, 惯性系数 w = 0.8,
最大迭代次数 K = 100. 在以上参数设置下进行 20
次仿真实验, PSO 算法迭代过程全局优化解均值如
图 5 所示.
从图 5 中 PSO 优化过程粒级参数评估迭代均

值可以看出, 在 100 次迭代内, 最优粒级参数XXX∗ =
[0.1359, 0.3662, 0.3420, 0.1559]T 已被找到. 由此可
知, 在目标函数为强非线性的粒级参数 BPNN 评估
模型的条件下, PSO 仍然能够高效搜索粒度分布优
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化模型的全局最优解.

表 3 粒子群收敛速度对比表

Table 3 Comparison of different parameters

settings in PSO

指标
参数设置

搜索次数 最优值 搜获次数 准确率 (%)

C1 = C2 = 2, w = 0.8 1 136 1.03425 20 100

C1 = C2 = 2, w = 1.0 983 1.03425 18 90

C1 = C2 = 2, w = 0.6 1 457 1.03425 20 100

C1 = C2 = 1, w = 0.8 1 569 1.03425 20 100

C1 = C2 = 1, w = 1.0 1 342 1.03425 19 95

C1 = C2 = 1, w = 0.6 1 958 1.03425 20 100

C1 = C2 = 3, w = 0.8 973 1.03425 19 95

C1 = C2 = 3, w = 1.0 827 1.03425 17 85

C1 = C2 = 3, w = 0.6 1 089 1.03425 19 95

图 5 粒度分布评估优化趋势图

Fig. 5 Process of PSO optimization

第 2 部分实验在获得最优粒级参数XXX∗
后, 首

先根据实际粒级参数和实际配重建立 BPNN 水分
设定模型和 LS-SVM 水分设定模型, 参数经 PSO
优化后, BPNN 水分设定模型的学习率 α = 0.071,
冲量系数 β = 0.127. LS-SVM 水分设定模型风险

系数 C = 254, 核函数宽度 θ = 0.3143. 仿真实验结
果如图 6 所示, 对应建模指标如表 4 所示.

(a) 手动控制与优化控制水分设定对比图

(a) Comparison of given humidity between manual set

and optimal set

(b) 误差曲线图

(b) Error curves

图 6 粒级参数模型仿真实验图

Fig. 6 Simulation of EMGD model using BPNN

表 4 水分设定模型指标表

Table 4 Qualities of humidity setting model

指标
模型

eH σH EmaxH AcH (%) PrH (%)

BPNN 0.0445 0.0527 0.1047 94.44 99.2

LS-SVM 0.0691 0.1133 0.3930 77.78 98.34

仿真结果中, BPNN水分设定模型精度 PrH 达

到 99.23%, ξ = 0.1 时的准确率 AcM 达到 94.44%;
相应的 LS-SVM 水分设定模型精度与准确率分别

只有 98.34% 和 77.78%. 以上仿真实验结果表明,
BPNN 水分设定模型具有更高的精度和更小的误
差, 可以真实反映粒级参数、配重与水分之间的关
系. 因此, 在建立水分设定模型的过程中, 仍然选择
BPNN 建模方法.
以优化粒级参数和实际配重值为输入, 分别代

入 BPNN 水分设定模型和 LS-SVM 水分设定模型,
计算各自的水分优化设定, 结果如图 7 所示.

图 7 水分优化设定图

Fig. 7 Optimal humidity setting

由于水分设定模型的仿真结果并不能说明粒度

分布的控制效果, 因此第 3 部分仿真实验需要利用
配重、水分生产数据和粒级参数筛分实验数据, 分别
对建立 4 个粒级参数的动态特性数学模型进行系统
辨识, 以此作为仿真实验被控对象, 通过控制系统仿
真给出最终的评价. 在配重输入相同的情况下, 分别
输入实际水分给定值和水分优化给定值, 系统稳定
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后各粒级参数如图 8 所示.
原有手动控制的水分实际值和仿真实验给出的

优化控制水分设定值的各粒级参数控制平均值如表

5 所示. 由表 5 可以看出, 与手动控制相比, PSO-
BP 优化控制的水分设定更合理, 粒级参数与优化值
更接近.

(a) ≤ 3 mm 粒度分布

(a) Granularity distribution ≤ 3mm

(b) 3mm ∼ 5mm 粒度分布

(b) Granularity distribution 3mm ∼ 5mm

(c) 5mm ∼ 8mm 粒度分布

(c) Granularity distribution 5mm ∼ 8mm

(d) ≥ 8mm 粒度分布

(d) Granularity distribution ≥ 8mm

图 8 粒级参数模型仿真实验图

Fig. 8 Simulation of EMGD model using BPNN

表 5 不同控制形式的粒级参数对比表

Table 5 Comparison of distribution among different

control methods

控制形式
粒级参数

手动控制 BPNN LS-SVM

≤ 3mm 0.2964 0.1830 0.1847

3mm ∼ 5mm 0.2979 0.3386 0.3380

5mm ∼ 8mm 0.2709 0.2922 0.2887

≥ 8mm 0.1348 0.1862 0.1866

采用各粒级平均误差 Ei、粒度控制平均误差

E、各粒级粒度标准差 σi 与平均粒度标准差 σ 等指

标进行进一步对比. Ei 反映每个粒级参数控制结果

与优化给定值之间的误差, E 是 Ei 的整体反映; σi

反映粒级参数控制过程的平稳性, σ 是 σi 的整体反

映. 以上参数计算如下:

Ei =
1
n

n∑
i=1

|ri − yi(k)| (21)

E =
1
4

4∑
i=1

Ei (22)

σi =

√√√√ 1
n

n∑
i=1

[
yi(k)− 1

n

n∑
k=1

yi(k)

]2

(23)

σ =

√√√√ 1
4n

4∑
i=1

n∑
k=1

[
yi(k)− 1

n

n∑
k=1

yi(k)

]2

(24)

其中, ri 表示优化粒级参数; yi(k) 表示第 k 个样本

控制稳定后的第 i (i = 1 ∼ 4 分别表示 ≤ 3mm,
3mm ∼ 5mm, 5 mm ∼ 8mm 和 ≥ 8mm) 个粒级
参数值.
经过计算, 原有手动控制粒度平均误差为

0.0843, PSO-BP 优化控制为 0.0395; 相对降低
53.14%; 原有手动控制平均粒度标准差为 0.0411,
PSO-BP 优化控制为 0.0247, 相对降低 39.90%. 其
他指标对比如表 6 和表 7 所示.

表 6 指标 Ei 和 E 对比表

Table 6 Comparison of Ei and E

控制形式
指标

手动控制 BPNN LS-SVM

E1 0.1605 0.0471 0.0488

E2 0.0683 0.0276 0.0282

E3 0.0711 0.0531 0.0552

E4 0.0373 0.0303 0.0327

E 0.0843 0.0395 0.0412

表 7 指标 σi 和 σ 对比表

Table 7 Comparison of σi and σ

控制形式
指标

手动控制 BPNN LS-SVM

σ1 0.0570 0.0280 0.0283

σ2 0.0270 0.0194 0.0225

σ3 0.0359 0.0350 0.0355

σ4 0.0386 0.0070 0.0072

σ 0.0411 0.0247 0.0256
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从表 6 中可以看出, PSO-BP 优化控制的粒度
分布显然较手动控制更为合理, 同时略优于 PSO-
LS-SVM 优化控制, 与最优粒级参数差距最小. 由
于实际控制过程中无法引入粒级参数的在线反馈,
因此开环控制难以消除与最优粒级参数之间的误差.
从表 7中可以看出,配重变化时, PSO-BP优化

控制合理调整了水分给定值, 粒度分布的波动程度
较手动控制大幅降低, 略优于 PSO-LS-SVM 优化

控制, 保证了烧结生产的稳顺进行.
将优化控制和手动控制的粒级参数代入粒级参

数评估模型, 三者评估值对比如图 9 所示. 可以看
出: 优化控制的粒级参数评估值明显高于原有的手
动控制, PSO-BP 优化控制也略优于 PSO-LS-SVM
优化控制, 制粒效果得到了很大改善.

图 9 控制评估对比仿真实验图

Fig. 9 Comparison of EMGD values among different

control methods

以上 3 部分仿真结果充分说明, 基于粒度分布
评估的混合制粒 PSO-BP 控制优化算法可以有效
提高制粒效果、降低粒度分布波动幅度. 工业实践
表明, 粒度分布优化控制提高了料层透气性, 间接降
低了燃料消耗并提高了烧结矿的质量. 据工业报表
统计, 烧结机焦炭消耗量由 75 082.60 吨/月下降到
72 625.37 吨/月, 降低了 3.3%; 烧结矿合格率从平
均 91.08% 提高到 93.78%.

5 结论

本文针对难以实现混合制粒过程优化控制的问

题, 提出基于粒度分布评估的混合制粒 PSO-BP 优
化控制算法, 得到以下结论:

1) 根据原料筛分实验提出了粒级参数的概念,
获得粒度分布的参数化表现形式;

2) 根据不同粒度分布的混合料在烧结生产中的
性能表现, 提出了基于模糊推理的粒度分布评估函
数, 并以粒级参数及对应评估值建立样本集, 建立基
于 BPNN 的粒度分布优化模型, 进而采用 PSO 求
解得到最优粒级参数;

3) 研究了配重变化情况下不同粒级参数与制粒
水分之间的关系, 建立了 BPNN 水分设定模型, 在
最优粒级参数和实时配重给定的条件下, 实现制粒

过程水分优化控制.
综上所述, 与现阶段单一的粒度分布人工控制

相比, 本文提出的优化控制提高了粒度分布的合理
性, 改善烧结料层透气性, 对烧结生产的稳顺运行、
烧结矿质量的提高具有重要意义.
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