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摘要:针对传统烧结配料方法准确率和经济性低等问题，本文提出一种分阶段二次变异的改进差分进化算法。其

特征:结合多种变异策略，在算法运行过程中，分阶段的选择合适的变异策略; 当适应度值连续多次迭代不更新

时，加入正态分布的扰动因子可以有效地改善种群的结构，使算法跳出停滞状态，减少陷入局部最优解的概率;算

法中各参数采用自适应值，通过 8 个标准测试函数验证改进差分进化算法的性能。试验结果表明:改进后的算法

精度高，全局寻优能力强，将其应用于烧结配料问题中，可在保证混合料基本成分的基础上得到成本最优解。
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Improved differential evolution algorithm and its application in
sintering accessory
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Abstract: Aiming at such problems as low accuracy and economy of traditional sintering distribution，an improved

differential evolution algorithm for staged quadratic variation is proposed. Its characteristics: combining multiple mutation

strategies，during the operation of the algorithm，the appropriate mutation strategy is selected in stages. When the fitness

value is not updated for several consecutive iterations，adding a normally distributed perturbation factor can effectively

improve the structure of the population，make the algorithm jump out of the stagnant state，and reduce the probability of

falling into the local optimal solution. The adaptive values of each parameter in the algorithm are used to improve the

performance of the differential evolution algorithm through eight standard test functions. The test proves that the improved

algorithm has high precision and strong global optimization ability. Applying it to the sintering accessory problem can obtain

a cost optimal solution on the basis of ensuring the basic composition of the compound.
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自 2014 年以来，中国粗钢产量约占全球的
50%，其中，烧结矿占高炉负荷的近 75%［1］。烧
结过程是钢铁生产的关键阶段，其稳定性直接影

响高炉的性能和铁水的产量［2］。针对配料求解是
一种动态的多目标约束求解的问题，为了保证烧

结矿性能，通常采用进化算法来对配料进行求解
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以降低成本。对配料求解常见的方法有遗传算
法［3］、蚁群算法［4］和鲸鱼算法［5］。差分进化算法
( DE) 具有收敛速度快，较强的全局搜索能力，在
求解该类问题时，也表现出较好的性能［6］。
针对配料优化求解问题，传统的 DE算法存在

早熟和易停滞的现象。目前，DE 算法的改进研究
主要是对遗传策略的改进［7 － 8］，以及对参数的改

进［9］。本文尝试引入多种变异策略相结合，设置
最优值最大不更新迭代次数来判断算法是否陷入

停滞状态。陷入停滞后引入正态分布判断跳出停
滞的方向和步长，提出一种改进后的差分进化算

法。针对烧结配料优化问题，建立配料数学模型，
通过实例验证该方法的实用性。

1 改进差分进化算法

1. 1 变异策略
传统的差分进化算法中，在整个优化过程中

使用单一突变策略，导致每一代突变和搜索方式

停滞不前［10］。在解决优化问题时，可能会遇到一
些问题，例如收敛缓慢、精度下降或者陷入局部
最优等。为了克服这些问题，本文提出了一种多
策略相结合的变异策略，在算法的初期，需要保

持种群的多样性，以提高算法的搜索能力和优化

性能。在算法的中后期，随着迭代次数的增加，
每一代最优解之间的差异变小，进一步的全局搜

索会增加搜索时间。此时，重要的是要关注最佳
个体及其周围区域。经研究 DE /rand /1 具有较大
的搜索范围，适合在算法初期进行全局搜

索［11 － 12］。DE /rand-to-best /2 具有较快的搜索速度，

适合在算法中后期进行局部的精确搜索［13 － 14］。

根据各策略在不同的阶段有不同作用的特点，

将 DE /rand /1 和 DE /rand-to-best /2 两种变异策略
相结合，加入动态权重因子 ω。在算法运行的过
程中动态调整两种变异策略的权重，充分发挥各

策略在不同阶段的优势，达到快速收敛的目的。
ω = ωmin + ( ωmin － ωmin ) ( G /Gmax ) ( 1)
vi，G + 1 = ( 1 － ω) ［Xr1，G + F ( Xr2，G － Xr3，G) ］+

ω［Xi，G + F ( Xbest，G － Xi，G ) + F ( Xr4，G － Xr5，G ) +
F( Xr6，G － Xr7，G ) ］ ( 2)

式中: ω 为权重因子，ωmin = 0，ωmax = 1。Gmax为

最大迭代次数，G 为当前迭代次数; vi，G + 1表示

G + 1代表变异个体; ，r1，r2，r3，r4，r5，r6，r7为
［1，NP］中的 7 个互不相等的随机数且不等于 i
( NP为种群的大小) ; F 为缩放因子。xbest，G为第 G

代最优个体。xi，G为第 G代第 i个个体。

随着迭代次数的增加 ω 不断地增大，该算法
能够动态调节两种变异策略的权重平衡。在算法
的初期，使 DE /rand /1 变异策略的权重高于其他
变异策略，这有助于提高全局搜索的效率，并且

可以有效地提升种群的多样性。而随着算法的发
展，DE /rand-to-best /2 策略渐渐占据主导地位，
能够更快的进行局部的搜素，找到精确解。
1. 2 二次变异
传统的差分进化算法存在着容易陷入局部最

优解的问题，这会导致算法的停滞和早熟现象的

出现。为了克服这一问题，本文提出了一种新的
方法来提高算法跳出局部最优解的能力。具体而
言，系统通过记录算法在迭代过程中每一代的最

优解连续不更新的次数，来判断算法是否陷入停

滞状态。设定一个迭代次数最大值 countmax，若结
果连续不更新的代数达到设定的 countmax则认为算
法陷入停滞状态，采用第二阶段的变异，打破停

滞状态并继续运行算法。在二次变异时结合全局
最优信息和正态分布扰动，使算法能够及时跳出

停滞状态，增强全局搜索能力。
v' i，G + 1 = vi，G + 1 + N( xbest，G － vi，G + 1 ) ( 3)

式中: v' i，G + 1表示 G + 1 代二次变异后的新个体; N

为服从正态分布的随机数; xbest，G为第 G 代最优个
体; 表示 G + 1 代正常变异个体。

其中，当 N ＞ 0 时，产生的 v' i，G + 1向全局最优

的方向移动搜索，有利于局部精准搜索。当 N ＜ 0

时，产生的 v' i，G + 1移动搜索的方向与全局最优的方

向相反，有利于探索其他空间的解。在算法的中
后期适当增加寻优范围。
1. 3 参数设置
在差分进化算法中，缩放因子 F 和交叉概率

CＲ是两个主要的控制参数，它们直接影响下一代
群体的搜索方向和寻优范围。传统的差分进化算
法中，这两个参数通常被固定不变，然而在算法

的不同阶段，对 F 和 CＲ 的需求是不同的。本文
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采用一种自适应控制参数的方法，动态地调节各

阶段的搜索方向和寻优范围。其利用参数自适应
的方法，根据种群分布与适应度值之间的相对位

置，修改种群的搜索范围和方向，从而提高整体

优化性能。通常，F 和 CＲ 参数的取值范围为 0 ～

1。在本文中，我们提出保留产生优秀个体的参数
值，并重置产生劣质个体的参数值。具体来说，
我们使用每个个体的适应度值来确定是否将其参

数值保留给下一代。此方法的表达式如下:

Fi，G + 1 =
Fi，G + 1 = Fmin + rand( Fmax － Fmin ) f( ui，G ) ＞ f( xi，G )

Fi，G + 1
{ others

( 4)

式中: Fi，G + 1表示第 G + 1 代缩放因子; Fmax、Fmin

表示缩放因子的最大值与最小值; xi，G、ui，G分别

为第 G代第 i 个目标向量和对其缩放后的新目标
向量; f( xi，G ) 、f( ui，G ) 分别表示两种目标向量的适

应度。改进后的差分进化算法流程图如图 1 所示。

2 数据试验及比较

2. 1 测试函数及参数设置
为了评估文中提出的改进差分进化算法的性

能，选取了具有代表性的 8 个测试函数进行试验
评估，如表 1 所示。其中，F1 － F3 为多维单峰函

数，F4 － F8 为多峰函数，将本文提出的改进后的

DE算法与基本的 DE 算法，基本遗传算法，基本
粒子群算法作比较。另外，根据研究建议标准 DE
算法的控制参数F和CＲ分别设为0. 7和0 . 9，标

图 1 改进差分进化算法流程
Fig. 1 Flow chart of improved differential

evolution algorithm

表 1 测试函数
Table 1 Test function

函数名 维度 函数表达式 搜索区间 理论最优值

f1 ( x) 20 f1 ( x) = ∑
n

i = 1
ix2i ［－ 5. 12，5. 12］ 0

f2 ( x) 20 f2 ( x) = ∑
n

i = 1
x2i ［－ 100，100］ 0

f3 ( x) 20 f3 ( x) = ∑
n－1

i = 1
［100( xi+1 － x2i )

2 + ( xi － 1) 2］ ［－ 30，30］ 0

f4 ( x) 20 f4 ( x) = ∑
n

i = 1
［x2i － 10cos( 2πxi ) + 10］ ［－ 5. 12，5. 12］ 0

f5 ( x) 2 f5 ( x，y) = － 20exp［－ 0. 2 0. 5( x2 + y2■ ) ］－
exp{ 0. 5［cos( 2πx) + cos( 2πy) ］} + 20 + e

［－ 5，5］ 0

f6 ( x) 2 f6 ( x) =
0. 5 + ［( sin x21 + x■ 2

2 )
2 － 0. 5］

［0. 001( x21 + x22 ) + 1］2
［－ 5，5］ 0

f7 ( x) 2 f7 ( x，y) = 2x2 － 1. 05x4 + x6
6 + xy + y2 ［－ 5，5］ 0

f8 ( x) 2
f8 ( x，y) = ［1 + ( x + y + 1) 2 ( 19 － 14x + 3x2 － 14y + 6xy + 3y2) ］
［30 + ( 2x － 3y) 2 ( 18 － 32x + 12x2 + 48y － 36xy + 27y2) ］

［－ 2，2］ F( 0，－ 1) = 3
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准 GA算法的变异率和交叉率分别设置为 0. 01 和
0. 4。为了凸显改进差分进化算法的性能，本文采
用了一系列改进措施来设置参数。其中种群大小
pop设置为 20，惯性权重 w从 0. 9 减小到 0. 4。学
习因子 c1 和 c2 均设置为 2，速度 －位置相关系数
m为 1。与传统的 DE算法不同的是，本文采用了
自适应的控制参数来动态调节搜索方向和寻优范

围。为了公平比较算法性能，我们将 4 种算法的

初始种群规模都设为 50，最大迭代次数为 500。
2. 2 试验结果
在相同参数设置下，我们对 4 种算法在同一

环境下独立运行 30 次，分别应用于 8 个具有代表
性的测试函数，比较了它们的最优值和平均值。
我们随机选取其中一次运行结果绘制了 4 种算法
对各测试函数的寻优收敛曲线，如图 2 所示。仿
真结果如表 2 所示。

( a) f1 ( x) 寻优曲线; ( b) f2 ( x) 寻优曲线; ( c) f3 ( x) 寻优曲线; ( d) f4 ( x) 寻优曲线;

( e) f5 ( x) 寻优曲线; ( f) f6 ( x) 寻优曲线; ( g) f7 ( x) 寻优曲线; ( h) f8 ( x) 寻优曲线

1—GA; 2—DE; 3—PSO; 4—改进 DE。

图 2 基本 GA、DE、PSO和改进 DE对测试函数寻优曲线

Fig. 2 Optimization curves of basic GA，DE，PSO and improved DE for test function

表 2 仿真结果表

Table 2 Simulation results

函数
基本 DE算法 基本 GA算法 基本 PSO算法 改进 DE算法

最优值 平均值 最优值 平均值 最优值 平均值 最优值 平均值

f1 ( x) 4. 00 × 10 －89 1. 89 × 10 －6 6. 51 × 10 －15 2. 20 × 10 －1 1. 14 × 10 －16 26. 60 0 2. 32 × 10 －5

f2 ( x) 1. 25 × 10 －90 7. 31 × 10 －5 4. 34 × 10 －15 10. 80 6. 94 × 10 －18 1. 72 0 2. 02 × 10 －5

f3 ( x) 0 0 6. 79 × 10 －10 2. 14 × 10 －2 2. 30 × 10 －18 4. 79 × 10 －15 0 0
f4 ( x) 0 0 3. 09 × 10 －13 5. 89 × 10 －1 0 0 0 0
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表 2( 续)

函数
基本 DE算法 基本 GA算法 基本 PSO算法 改进 DE算法

最优值 平均值 最优值 平均值 最优值 平均值 最优值 平均值

f5 ( x) 0 0 1. 53 × 10 －7 1. 53 × 10 －7 2. 20 × 10 －13 4. 12 × 10 －12 0 0
f6 ( x) 0 1. 01 × 10 －10 0 2. 37 × 10 －3 8. 88 × 10 －16 7. 76 × 10 －14 0 0
f7 ( x) 0 7. 20 × 10 －13 0 3. 55 × 10 －13 5. 61 × 10 －18 4. 11 × 10 －15 0 0
f8 ( x) 3. 00 3. 00 3. 00 1. 98 × 10 3. 00 3. 00 3. 00 3. 00

由图 2 可知，改进后的 DE算法在寻优速度上
比其他几种算法好。且由表 2 可以看出，改进后
的差分进化算法在测试函数 f1 ( x) 、f2 ( x) 、f6 ( x) 、
f7 ( x) 上都取得了最优值。在其他测试函数上寻优精
度也比其它算法高。显然改进后的差分进化算法具
有很强的全局寻优能力，且不容易陷入局部最优。

3 改进差分进化算法在烧结配料中的应用

烧结配料是将不同的原料确定一种合适的配

比以满足烧结工艺所规定的烧结矿化学成分和质

量的过程。配料的质量和效果直接影响烧结矿的
化学成分和稳定性，因此是降低烧结矿成本和提

高烧结矿质量的关键因素。配料分为预配料和烧
结配料两个过程。本文试图将配料过程通过优化
算法的计算，在保证烧结矿质量的同时尽量降低

原料的价格。
3. 1 配料的数学模型
3. 1. 1 预配料模型
预配料是将产地不同，化学成分不同的各种

铁矿石原料按比例混合形成中和矿的过程。由工
艺理论可知，中和矿的全铁质量分数与烧结矿的

品位有着直接的关系，中和矿的 SiO2 质量分数会

影响到烧结矿的碱度，此外，对于冶炼钒钛矿的

钢铁企业非常重视烧结矿的含钒量，而钒成分主

要来源于配加的含钒精矿粉。因此，预配料计算
模型选择 TFe、SiO2 和 V2O5 成分作为计算变量。
在预配料过程中，参与配料的含铁原料品种多，

价格差异较大，预配料是降低成本的关键一步。
所以将预配料计算模型描述:

TFe_neu = ∑
i = 1

ziTFei

SiO2_neu = ∑
m

i = 1
ziSiO2

V2O5_neu = ∑
m

i = 1
ziV2O5i

F_neu( Z) = ∑
m

i = 1
ziP

















i

( 5)

式中: zi 为 i 种含铁原料的配比; TFe _ neu、
SiO2_neu、V2O5 _ neu 分别为中和矿的铁品位、
SiO2 和 V2O5 质量分数; TFei、SiO2i、V2O5i ( i = 1，
2，…，m) 分别为第 i 种含铁原料的铁品位，SiO2

和 V2O5 质量分数。F_neu ( Z) 为预配料成本。Pi

表示第 i种含铁原料的价格。

∑
m

i = 1
zi = 1

［Zi］min ≤ zi ≤［zi］max
［TFe_neuSet］min ≤ TFe_neu≤［TFe_neuSet］max

［V2O5_neuSet］min ≤ V2O5_neu≤［V2O5_neuSet］max

［SiO2_neuSet］min ≤ SiO2_nueu≤［SiO2_neuSet］















max

( 6)

考虑到原料库存情况，在配料过程中对各种

含铁原料的配比进行约束，具体: ［zi］min 和
［Zi］max分别表示第 i 种原料配比的下限和上限值。
此外，中和矿的化学成分 TFe_neu，SiO2 _neu 和
V2O5_neu需要满足一定的要求，［TFe_neuSet］min、
［TFe_neuSet］max、［SiO2_neuSet］min、［SiO2 _neuSet］max、

［V2O5_neuset］min、［V2O5_neuset］max分别为设定值。
3. 1. 2 烧结配料模型
烧结配料是指将返矿、中和矿、熔剂和燃料

等原料按照一定配比混合，并通过加水、搅拌等
工艺步骤形成混合料的过程。该过程的重要性在
于确保混合料的成分满足要求，并通过优化原料
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的配比，降低生产成本，提高生产效率。具体而
言，本文将两次配比中所用原料的总价格作为目

标函数进行优化，以得到最优的原料配比。其配
比计算模型的描述如下。

TFeH =y1TFe_neu+y2TFer

V2O5H =y1V2O5_neu+y2V2O5r

SiO2H =y1SiO2_neu+y2SiO2r +∑
n

j = 3
yjSiO2fj

CaOH =y1CaO_neu+y2CaOr +∑
n

j = 3
yiCaOfj

ＲH =CaOH /SiO2H

F_( Z) =F_neu( Z) +∑
n

j = 3
yjPj

minF( Z


















)

( 7)

式中: TFeH、V2O5H、SiO2H、CaOH 和 ＲH 分别为混

合料的铁品位、V2O5、SiO2、CaO 和碱度的计算
值; TFer、V2O5r、SiO2r和 CaOr 分别为返矿的铁品

位、V2O5、SiO2 和 CaO 质量分数; yi ( j = 1，2，
…，n) 分别表示中和矿、返矿和非铁原料( 熔剂、
燃料等) 的配比; SiO2fj与 CaOfj分别表示第 j种非铁
原料的 SiO2 和 CaO质量分数。Pj 表示第 j 种原料
的价格。F_( Z) 表示混合料的成本，该模型以混
合料的成本为目标函数。

TFeH － TFeHSet⇒0

V2O5H － V2OHSet⇒0

∑
n

j = 1
yj = 1

［yj］min ≤ yj ≤［yj］max

ＲH － ＲHSet⇒















0

( 8)

在配料工艺中，混合料各化学成分的重要性

是不同的。为了满足高炉炼铁对烧结矿铁品位、
V2O5 和碱度的要求，对混合料成分的铁品位，

V2O5 和碱度建立了严格的约束条件，使上述成分

逼近给定的混合料成分设定值，设定值由每日钢

厂需求给定。在烧结配料模型中同样限定了每种
原料的用量，分别采用［yj］min和［yj］max作为配比的

下限和上限值。
3. 2 模型求解
以某钢铁厂某烧结机 2021 年 4 月 15 日的原

料配比为例，该厂给出的当日混合料的成分如表 3
所示。

表 3 混合料成分

Table 3 Mixture composition

w( TFe) /% w( V2O5 ) /% Ｒ

50. 39 0. 24 2. 23

根据给定的混合料成分，采用本文提出的改

进差分进化算法求解配料问题，并与标准差分进

化算法 ( DE ) 、遗传算法 ( GA ) 、粒子群算法
( PSO) 进行对比。该厂当日预配料使用的原料化
学成分检验值和价格如表 4 所示。由于预配料使
用的含铁原料会受到料场库存量的影响，则各原

料配比容许的区间范围以及中和矿成分的限制区

间如表 5 所示。
表 4 预配料化学成分及价格

Table 4 Chemical composition and price of prebatching

原料
化学成分( 质量分数) /%

TFe SiO2 CaO MgO V2O5 Al2O3 S P
价格 /
元

T1 63. 99 3. 38 1. 15 4. 17 0. 53 0. 70 0. 27 0. 07 990

T2 65. 52 2. 25 1. 08 2. 98 0. 52 1. 37 0. 08 0. 03 1 120

T3 58. 38 4. 09 0. 96 1. 43 0. 40 1. 98 0. 13 0. 13 845

T4 65. 61 6. 22 1. 53 0. 68 0. 03 2. 27 0. 17 0. 02 1 340

T5 61. 40 3. 56 0. 32 0. 14 0. 04 2. 25 0. 02 0. 11 1 050

T6 60. 84 5. 62 0. 39 0. 13 0. 03 2. 54 0. 02 0. 08 1 285

T7 54. 55 6. 57 0. 35 0. 28 0. 03 2. 32 0. 02 0. 06 725

T8 43. 06 9. 03 10. 40 5. 56 0. 66 3. 98 0. 35 0. 21 0

表 5 原料配比和中和矿成分限制区间

Table 5 Limit range of raw material ratio and

neutralized ore composition

原料

配比限制区间
( 质量分数) /%

下限值 上限值

中和矿
成分

成分限制区间
( 质量分数) /%

下限值 上限值

T1 10 15 TFe 60. 5 61. 5
T2 15 25 SiO2 4. 2 4. 5
T3 3 8 V2O5 0. 28 0. 3
T4 13 18 — — —
T5 15 25 — — —
T6 5 15 — — —
T7 5 10 — — —
T8 5 10 — — —

二次配料中，使用中和矿的化学成分和价格

由预配料所决定，除中和矿外的原料成分和价格

如表 6 所示。
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表 6 二次配料使用原料的性能和价格
Table 6 Performance and price of secondary raw materials

原料名称
化学成分( 质量分数) /%

TFe SiO2 CaO MgO V2O5 Al2O3 S P
烧损( 质量
分数) /%

价格 /
元

返矿 54. 80 4. 94 11. 05 1. 9 0. 292 1. 75 0. 03 0. 06 0 0

焦粉 0. 00 7. 89 1. 25 0. 35 0 4. 56 0. 40 0. 00 81. 50 895. 00

石灰石粉 0. 00 1. 10 49. 78 3. 86 0 0. 90 0. 02 0. 00 41. 50 217. 00

钙灰 0. 00 3. 40 72. 89 5. 23 0 2. 80 0. 07 0. 00 12. 50 337. 61

镁灰 0. 00 1. 30 43. 92 32. 51 0 1. 85 0. 07 0. 00 17. 50 324. 79

通过上述几种优化算法进行配料优化计算并将

结果与该烧结厂当天所采用的实际配比及化学成分

与价格进行了对比，结果分别如表 7、8所示。
表 7 预配料比

Table 7 Prebatching ratio

原料
配比( 质量分数) /%

实际 改进 DE GA PSO

T1 13. 06 15. 00 11. 79 10. 65

T2 23. 99 24. 88 25. 07 29. 67

T3 4. 99 3. 03 6. 87 7. 88

T4 11. 04 13. 21 13. 75 9. 90

T5 21. 97 21. 50 18. 35 17. 43

T6 10. 93 5. 00 10. 40 4. 95

T7 7. 01 10. 00 6. 00 9. 74

T8 7. 01 7. 38 7. 77 9. 78

表 8 预配料主要成分与价格

Table 8 Main composition and prices of prebatching

成分及价格 实际 改进 DE GA PSO

w( TFe) /% 61. 21 61. 21 61. 22 60. 59

w( SiO2 ) /% 4. 36 4. 38 4. 43 4. 39

w( CaO) /% 1. 49 1. 56 1. 61 1. 80

w( MgO) /% 1. 86 1. 98 1. 92 2. 11

w( V2O5O) /% 0. 28 0. 29 0. 29 0. 32

w( Al2O3 ) /% 1. 98 1. 94 2. 00 1. 99

w( S) /% 0. 12 0. 13 0. 13 0. 14

w( P) /% 0. 08 0. 07 0. 08 0. 08

成本 /元 1 010. 11 992. 27 1 009. 62 954. 22

试样采用上述几种优化算法对二次配料的模

型进行优化计算，二次配料的原料配比和成分的

约束条件如表 9 所示，二次配料和混合料主要化
学成分与价格计算结果分别如表 10、11 所示。

表 9 二次配料配比限制和混合料成分约束

Table 9 Secondary ingredient ratio restrictions and

mixture composition constraints

原料
名称

配比限制区间
( 质量分数) /%

下限值 上限值

混合料成
分( 质量
分数) /%

约束条件

返矿 10. 00 15. 00 TFe 逼近值为 50. 39%

焦粉 4. 40 4. 50 V2O5 逼近值为 0. 24%

石灰
石粉

5. 00 5. 50 Ｒ 逼近值为 2. 23%

钙灰 5. 50 6. 00 SiO2 大于 4. 2%，小于 4. 5%

镁灰 1. 00 1. 50 CaO 大于 9. 5%，小于 10. 5%

中和矿 70. 00 80. 00 — —

表 10 二次配料比

Table 10 Secondary ingredient ratio

原料
配比( 质量分数) /%

实际 改进 DE GA PSO

返矿 11. 5 13. 75 11. 65 13. 17

焦粉 4. 43 4. 50 4. 46 4. 43

石灰石粉 5. 13 5. 20 5. 22 5. 03

钙灰 5. 66 5． 50 5. 73 5. 64

镁灰 1. 24 1. 04 1. 12 1. 35

中和矿 72. 03 70. 01 71. 82 70. 38

表 11 二次配料主要成分与价格

Table 11 Main composition and prices of selondary

ingreded ratio

成分及价格 实际 改进 DE GA PSO

w( TFe) 50. 39 50. 39 50. 35 49. 86

w( SiO2 ) /% 4. 32 4. 36 4. 38 4. 35

w( CaO) /% 9. 63 9. 72 9. 77 9. 99

w( MgO) /% 2. 47 2. 49 2. 48 2. 68

w( V2O5 ) /% 0. 24 0. 24 0. 24 0. 26
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表 11( 续)

成分及价格 实际 改进 DE GA PSO

w( Al2O3 ) /% 2. 06 2. 02 2. 07 2. 06

w( S) /% 0. 11 0. 13 0. 12 0. 13

w( P) /% 0. 06 0. 06 0. 06 0. 06

碱度 2. 23 2. 23 2. 23 2. 29

成本 /元 803. 42 769. 08 799. 34 745. 57

由表 10、11 可知，运用上述 3 种算法求解后
皆得到了比原始配比成本低的方案，其中运用

PSO算法得到的方案成本最低，但是性能与实际
所需性能相差甚远。综合比较使用改进后的差分
进化算法可以在满足配料性能的基础上降低配料

的成本。因此，认为改进后的差分进化算法更适
合于对现场配比方案的求解。

4 结 论

( 1) 提出了一种改进的分阶段二次变异的 DE
算法，该算法较传统的 DE、GA 和 PSO 算法具有
更好的收敛性。
( 2) 构建了以配料成本最低为目标函数，烧

结矿成分和配料结构为约束条件的二次配料优化

模型。使用该算法求解模型能够快速给出满足烧
结矿化学成分、质量指标要求，且成本最低的配
矿方案，有效的优化了烧结配料成本，展现了改

进的 DE算法在烧结配料中较强的应用性。
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