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基于遗传算法优化犅犘神经网络的高炉喷煤优化

崔桂梅１，高翠玲１，侯　佳１，陈智辉１，马　祥２
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摘要：高炉炼铁是一个复杂的多变量系统，而现行的操作制度是基于炉长经验的参数设置模式，导致能源尤其是煤粉的消耗常常处

于 “盲目”状态；文章综合炼铁工艺理论和高炉专家经验，针对白云鄂博矿石冶炼的特殊性，采用筛选出的优化数据，利用遗传算法所

固有的全局搜索性能优化ＢＰ神经网络模型的权值和阈值，分别建立了基于遗传算法优化ＢＰ神经网络的高炉喷煤量优化预测模型以及工

艺指标 （铁水 ［Ｓｉ］含量及入炉焦比）预测模型；优化数据的利用使得上述模型可以根据高炉当前炉况输出喷煤量的最佳优化设定值，

并预测出相对应的工艺指标变化趋势；实际应用表明，本方法能够给现场操作人员提供操作指导，实现高炉稳定顺行、提高经济效益的

目的。

关键词：高炉炼铁；喷煤优化；遗传算法；ＢＰ神经网络
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０　引言

高炉炼铁过程离不开焦炭，为解决焦炭的短缺及其价格昂

贵问题，作为当代高炉炼铁生产中不可或缺的重要炉况调节技

术措施，喷吹煤粉以代替部分冶金焦炭策略应运而生，其在冶

金焦炭的节约使用、增进冶金用煤资源利用的合理性、提高企

业经济效益等方面起到重要作用［１］。

判断高炉在某一状态下能否喷煤、喷吹量多少适合是喷煤

优化的关键。由于高炉炉况相当复杂，关键炉况信息、喷煤相

关参数以及工艺指标不能在线检测，实际生产中所采用的炉长

人工设定和操作制度是主观和粗糙的。长期以来，许多学者针

对高炉优化做了大量的研究，例如刘祥官教授在高炉冶炼过程

的建模优化方面取得了巨大的进步，但是针对喷煤量优化的研

究相对较少［２］。阳春华、谢永芳教授将复杂有色冶金过程建模

与优化方法应用到铜闪速熔炼过程中，取得了一定的成果，但

是在高炉领域应用较少。鉴于此，本文利用高炉冶炼过程积累

的大量数据，针对白云鄂博矿冶炼的特殊性，结合综合工况指

标判断筛选优化数据，采用遗传算法优化ＢＰ神经网络建模方

法，分别建立喷煤量优化预测模型与工艺指标 （铁水 ［Ｓｉ］含

量及入炉焦比）预测模型，以高炉优质、低碳、高效运行为目

标，从优化控制的角度，开展喷煤操作参数设定值优化的研究

与探索。

１　高炉喷煤量优化综述

１１　高炉喷煤工艺

高炉喷吹辅助燃料是现代高炉炼铁生产广泛采用的新技

术，同时也是现代高炉炉况调节不可缺少的重要手段之一［５］。

喷吹的燃料可以是重油、煤粉、粒煤或天然气，其中，喷吹煤

粉日益受到各个国家或地区的高度重视。高炉喷吹煤粉不仅是

高炉调剂和降低成本的手段，也是弥补焦炭不足，不再新建焦

炉的战略性技术，其社会效益如下：１）节约炼焦煤资源；２）

减少焦化厂的污染物排放量；３）减少能源消耗和降低二氧化

碳排放量。另外，全世界炼焦用煤资源日益短缺，在世界范围

内大量喷煤，用煤粉代替焦炭成为高炉技术发展的必然趋势，

且发展越来越快。综合资源、能源、环境等诸多因素，高炉喷

吹煤粉已成为高炉调剂炉况和降低生铁成本的有效手段，高炉

喷煤作为冶金工业大力推广的一项技术，具有显著效益。

１２　喷煤量优化目标

高炉冶炼实际生产中，在一定的高炉状态下，不同喷煤操
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作带来的生产效果差别很大。为了建立喷煤优化模型，首先需

要对生产数据进行筛选，提取出优化数据用于模型训练，从建

模源头优化，才能更好地获得适合当前炉况的最佳喷煤量设定

值［３］。高炉喷煤的目的是降低焦比从而提高经济效益，同时保

证高炉稳定顺行，故本文将反映炉温的铁水 ［Ｓｉ］含量以及入

炉焦比指标相结合，引入综合工况指标，如式１所示。

犑＝犪１ １－
犛犻狉犲犪犾
犛犻犺狅狆（ ）犲

２

＋犪２ １－
犆犚狉犲犪犾
犆犚犺狅狆（ ）犲

２

（１）

式中，犛犻狉犲犪犾和犆犚狉犲犪犾分别表示实际铁水硅含量和入炉焦比；

犛犻犺狅狆犲和犆犚犺狅狆犲分别表示期望铁水硅含量和入炉焦比；犪１ 和犪２

分别为上述两个量对综合工况指标的影响因子，其约束条件

为：犪１＋犪２＝１，根据某炼铁厂专家经验，结合某大型高炉实

际冶炼情况，确定影响因子犪１ 和犪２ 的值分别为０．５、０．５，

犛犻犺狅狆犲和犆犚犺狅狆犲分别为０．５５％和３７０ｋｇ／ｔ
［４］。

综合工况指标的确定，不仅有利于优化数据的筛选，也可

在获得喷煤量优化设定值之后，将其作为工艺指标预测模型的

输入变量之一，根据其输出结果，评判高炉在本炉次结束后的

生产效果，综合指标值越小表示生产效果越优。

２　数据分析及样本筛选

按炉次记录选取某高炉２０１３年８月到１０月日常生产中的

１２３８组数据，保留问题的决策变量、条件变量和目标变量，

删除无关变量数据，组成初始样本集。

２１　异常数据的处理

在高炉冶炼中，由于数据的波动较大必须对建模数据进行

预处理，剔除不完整和异常数据。多变量异常数据剔除法有拉

依达准则法、马氏距离法等，根据实际要求，采用拉依达准则

法对异常数据进行反复多次剔除。其原理为：设样本数据为犡

＝ （狓１，狓２，…狓狀），平均值为 珚狓，偏差为狏犻＝狓犻－珚狓 （犻＝１，

２，…，狀）按照贝叶斯公式计算出标准差：

犛＝σ＝ Σ
狏２犻
（狀－１［ ］）

１
２

（２）

　　如果某一样本数据狓犻的偏差狏犻 （１≤犻≤狀）满足：

狘狏狘＞３σ （３）

　　则认为狓犻是异常数据，应剔除。

经过数据的异常值的处理剔除不符合标准的数据，剩余

９２９组数据作为初始样本集。

２２　变量相关性分析

从高炉的生产的过程分析，优化喷煤由多个条件变量共同

决定。变量之间具有多重性并且耦合关系比较严重。各条件变

量所起的作用存在强弱差异。通常变量间的相关性可以用相关

系数表示，也被称为Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数。根据相关性分析结果

得出喷煤优化预测模型的输入变量为料速、透气性指数、风

量、风速、富氧率，输出变量为喷煤量优化设定值。同时确定

工艺指标预测模型的输入变量为料速、透气性指数、风量、风

压、富氧率、喷煤量优化值，输出变量为铁水 ［Ｓｉ］含量以及

入炉焦比。

２３　滞后性分析

高炉工艺参数对工艺指标的影响存在着一定的时间滞后

性，只有在建模时考虑滞后时间，才具有指导意义。例如当喷

煤量入炉温度小于１００℃时，此时炉内的热量很小，当采取加

大喷煤量的办法来使炉温上升时，存在热滞后现象。即刚增加

喷煤量时，还会加剧炉温下降速度，等到矿石加热还原后，炉

温才得到提升。依据引文 ［５］中的滞后时间，可知各变量的

滞后时间分别为：风量２小时，富氧率３．５小时，透气性指数

３小时，喷煤３小时
［６］。

２４　优化样本数据的筛选

根据高炉喷煤优化指标要求，对剔除异常值后的９２９组数

据分别计算其综合工况指标值犑，如表１所示。

表１　综合工况判断

犑 ０～０．０１ 其他

综合工况 优 非优

综合工况指标犑越小说明工况越好，计算犑值并结合表１

判断当前操作数据是否为优以便完成优化数据的筛选。本文最

终提取到的优化数据为４９３组。

２５　数据标准化处理

高炉日常生产数据中各变量具有不同的量纲，因此会夸大

或缩小某些变量的作用，掩盖某些变量对目标的贡献，对模型

的精确度有很大影响。因此对于数量级和量纲不一致的数据，

需要对数据进行标准化处理，以消除数量级和量纲的限制，经

过标准化变换的数据变量均值为０，方差为１。

３　高炉喷煤优化的犌犃－犅犘模型

高炉冶炼过程中影响喷煤量的因素很多，例如炉内反应的

复杂性以及炉况对喷煤量的影响，采用传统的经验方法对喷煤

量进行优化预测存在较大的误差，而且影响喷煤量的因素不但

涉及高炉的各个方面，且互相之间关系也不是单纯的线性关

系，造成了基于经验或者数学模型预测的不确定性。近年来，

有人对基于ＢＰ神经网络的预报模型进行了研究，取得了一定

的成果。但是ＢＰ神经网络自身也存在着网络训练落入局部极

小点和收敛速度慢等缺点，因此该方法会造成网络的拟合精度

和预报精度不理想。本文利用遗传算法优化ＢＰ神经网络的权

值和阈值的方法，结合ＢＰ神经网络的自学习以及非线性逼近

能力分别建立了遗传算法与ＢＰ神经网络相结合的高炉喷煤优

化预测模型及工艺指标预测模型，从而获得当前炉况下的最优

喷煤量。

３１　神经网络结构

ＢＰ神经网络在高炉炉况的判断，参数预测，特征的提取

方面具有极为广泛的应用前景。其系统如前描述，从功能上划

分，结构主要分为输入层、隐含层和输出层。在最常规的ＢＰ

网络系统中，隐含层是必须的，但是层级可以控制在一层，因

为增加隐含层的层级数只会增加ＢＰ网络系统学习和训练的时

间消耗，造成系统的精准度降低［７］。鉴于此，本文建立的ＢＰ

网络系统模型采用料速、透气性指数、风量、风速及富氧率５

个变量作为网络输入参数；取第二层为隐含层，隐含层神经元

个数经验设定为６个，网络输出层为高炉喷煤量优化设定值，

从而建立起一个具有三层结构的喷煤量优化ＢＰ网络结构如图

１所示。

同理，工艺指标 （铁水 ［Ｓｉ］含量及入炉焦比）预测模型

也采用三层ＢＰ网络结构，其中输入层采用料速、透气性指

数、风量、风压、富氧率以及优化喷煤量６个变量，隐含层神

经元个数根据经验定为８，输出层为铁水 ［Ｓｉ］含量和入炉焦

比，其网络拓扑结构如图２所示。

结构示意图
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图１　喷煤量优化ＢＰ网络结构示意图

图２　铁水硅含量及入炉焦比预报ＢＰ网络

３２　遗传算法优化犅犘神经网络 （犌犃－犅犘）

本文采用的遗传算法优化ＢＰ神经网络方法：ＧＡ对ＢＰ神

经网络的权值和阈值的初始优化，即在 ＧＡ的整个搜索空间

中，采用模糊化的方式，从随机解中遗传出最优解一定范围内

的优化解，以此形成ＢＰ神经网络的初始权值和阈值，再由ＢＰ

神经网络按负梯度方向进行搜索，以达到目标值。这种方法的

优点是：既可保证收敛于全局最小点，又可保证收敛速度［８］。

整个过程如图３所示。

图３　遗传算法优化ＢＰ神经网络流程图

遗传算法优化ＢＰ神经网络的步骤如下：

采用三层的ＢＰ神经网络，犐（犻）为输入层中第犐个结点的

输出；犎（犻）为隐含层中第犻个结点的输出；犗（犽）为输出层中第

犓个结点的输出；犠１（犻，犼）为输入层中第犻个结点与隐含层第犼

个结点的连接权值，犅１（犼）为隐含层第犼个结点的阈值；犠２（犼，

犽）为隐含层中第犼个结点与输出层第犽 个结点的连接权值，

犅２（犽）为输出层第犽个结点的阈值
［９］。

１）初始化种群 Ｍ、最大迭代次数以及对任一 犠１（犻，犼）、

犅１（犼）和犠２（犼，犽）、犅２（犽）初始化；在编码中，采用实数进行

编码；

２）计算每一个个体的适应度值，并将其排序。可按下式

概率值选择网络个体：

狆犻 ＝
犳犻

∑
犖

犼＝１

犳犻

（４）

　　其中：犳犻 为个体犻适应度值，可用误差平方和犈 来衡

量，即：

犳（犻）＝
１

犈（犻）

犈（犻）＝∑
犽

（犞犽－犜犓）
２ （５）

　　其中：犻＝犾，…，犖 为染色体数；犽＝ｌ，…，４，…为输出

层节点数；犞犓 为实际输出；犜犽 为期望输出。

３）根据式４对个体犌犻 和犌犻＋１ 进行交叉操作产生新个体

Ｇ′ｉ和Ｇｉ＋１′，没有进行交叉操作的个体进行直接复制；

４）根据式５进行变异操作产生犌犼 的新个体犌犑′；

５）将新个体插入到种群 Ｐ中，并计算新个体的评价

函数；

６）计算ＢＰ的误差平方和，若达到预定值ε犌犃 或达到指定

运算代数后，则转７），否则转２）；

７）以ＧＡ遗传出的优化初值作为初始权值和阈值，用 ＢＰ

算法训练网络，直到指定精度ε犅犘 （ε犅犘 ＜ε犌犃 ）。设置遗传算法

种群规模为２０，进化次数为２００，交叉概率取０．４，变异概率

取０．０２。设定神经网络的学习速率为０．０４，最大迭代次数为

１００次，误差的目标值为０．０１，从而得到隐含层与输出层的权

值大小。

采用遗传算法优化ＢＰ神经网络模型对某钢厂６号高炉日

常生产数据进行喷煤优化和工艺指标预报，应用前面筛选出的

优化样本的前４００组进行训练，另取５０组进行模型效果验证。

１）喷煤量优化仿真：

仿真结果表明，当遗传算法进化２００代后，用ＢＰ算法学

习１００次即可良好收敛，图４为所获取的喷煤量预报值和实际

值的比较。当允许误差范围为 ±０．５ｔ／ｈ时，其命中率达

到８２％。

图４　高炉喷煤量实际值与优化值对比

２）工艺指标预报：

为了判断模型输出的高炉喷煤量优化设定值是否为优，以

图２所示变量为输入变量，利用上述模型，通过更改隐含层神

经元个数等，建立工艺指标预测模型，从而获得在此喷煤操作

下将会带来的铁水 ［Ｓｉ］含量及入炉焦比指标情况，达到判断

炉况的目的［１０］。采用与喷煤优化预测模型同一时刻所采集的

相应数据训练及验证模型，当铁水 ［Ｓｉ］含量与入炉焦比的允

许误差范围分别为±０．０５％及±５ｋｇ／ｔ时，其命中率分别达

到８８％和８６％。铁水 ［Ｓｉ］含量的实际值与预报值对比结果

如图５所示。

（下转第１５７４页）
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图９　参数改变后时域响应

态控制。
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图５　高炉铁水 ［Ｓｉ］含量实际值与预测值对比

图６　高炉入炉焦比实际值与预测值对比

４　实际应用

随机选取某炼铁厂日常生产数据中综合工况指标为优的５

组用于验证模型的实际应用效果，结果如表２所示。

表２　喷煤量优化值及其相应指标

序号
喷煤量 （ｔ／ｈ） 入炉焦比 （ｋｇ／ｔ）

实际值 优化值 实际值 预报值

铁水 ［Ｓｉ］

含量 （％）

综合

工况指标

１ ３５ ３７ ３７５ ３６４．４ ０．５４ ０．０００５５９６

２ ３８ ３９ ３７８ ３５９．２ ０．５６ ０．００１１８２５

３ ３２ ３５ ３８５ ３６７．６ ０．５３ ０．００１３６４３

４ ３３ ３３ ３７０ ３６０．３ ０．５５ ０．０００６８７

５ ３４ ３６ ３８４ ３６８ ０．５４ ０．０００３５９７

由表２可知，利用本文提出的喷煤量优化模型，可以在保

证高炉炉温稳定的前提条件下，提高煤粉的喷入量，实现入炉

焦比的降低，使得综合工况指标为优，表明本模型可以根据高

炉当前状态，挖掘出各变量与喷煤量之间的潜在关系，从而给

出相应的喷煤量优化设定值，帮助操作人员决策。

５　结束语

本文根据高炉冶炼过程的特点，结合专家经验，在筛选优

化样本数据基础之上，运用遗传优化ＢＰ神经网络建模方法建

模获取喷煤量优化设定值，并建立相应工艺指标 （铁水 ［Ｓｉ］

含量及入炉焦比）预测模型。模型实际应用表明该方法能够在

保证综合工况指标为优的前提下确定当前炉况下的最佳喷煤

量，提高了高炉操作的准确性，从而实现炼铁生产过程高产低

耗、稳定顺行以及提高经济效益的目的。
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