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摘要：喷煤量调节是回转窑内各段温度控制的主要途径和手段，但由于回转窑内球团的煅烧过程具有非线性、时

滞性、多变量和不确定性等特点，该部分温度难以有效控制。本文构建一种基于粒子群算法优化 ＢＰ神经网络

（ＰＳＯＢＰ）的回转窑喷煤量预测模型，通过仿真试验对比喷煤量的预测值与实际值，分析误差和辨识模型的拟合效

果。结果表明：ＰＳＯＢＰ神经网络预测模型的精度优于原始 ＢＰ神经网络，具有较高的寻优效率，总体拟合效果较

好，其线性拟合度约为０９５，绝对误差约为００９ｔ／ｈ，相对误差约为２４％。基于 ＰＳＯＢＰ神经网络模型预测预热

段的温度平均相对误差为０８％，总体平均温度波动在±１０℃以内，说明构建的回转窑喷煤量预测模型准确可靠

且适用性强，将建立的神经网络作为前馈控制模块与传统的ＰＩＤ控制相结合构成预热段温度自动控制系统，可实

现回转窑温度场稳定控制。
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　　回转窑作为链箅机—回转窑—环冷机球团生
产工艺中的核心设备，是系统排放热量的主要来

源。回转窑的热量主要由窑头的煤粉燃烧装置（喷

煤器）提供，其各段温度可通过调节喷煤量进行控

制［１］。在回转窑中球团的焙烧具有滞后性、强耦

合性和非线性等特点，采用常规的 ＰＩＤ控制方法
很难实现焙烧温度的稳定控制。目前，关于回转

窑喷煤量的调节多由操作人员依据经验进行控制，

没有统一的控制标准和方法，各段温度的控制效

果受操作人员技能熟练程度、温度、喷煤量、风

量的测点位置等多因素影响，存在调节不及时、

难以稳定控制的问题［２－３］。因此，基于回转窑内

温度场建立对应的喷煤量预测模型，对实现回转

窑各段温度的稳定控制具有重要的意义。

回转窑中除了煤粉燃烧提供主要热量外，环

冷机和链箅机均会带入部分热量进入回转窑，整

个系统物料、能量、气流复杂，难以通过三大守

恒建立其数学模型［４］。周仙霖等［５］通过建立线性

回归模型研究回转窑温度、煤气量等之间的关联

性，但这些参数之间并非简单的线性关系，采用

线性回归模型获得的结果存在一定的偏差。谌晓

文等［６］采用ＢＰ神经网络以台车速度、点火温度和
主管负压等参数作为模型的输入，建立回转窑烧

结终点的预测模型；袁晓红等［１］采用ＢＰ神经网络
以球团焙烧时间、煤粉量和回转窑转速等参数作

为模型的输入，预测回转窑的目标温度，预测精

度不太理想。这是因为ＢＰ神经网络每次训练开始
时，初始权值和阈值是随机生成的，容易陷入局

部最优解，从而导致训练结果难以达到全局最优

的效果，所以模型还有进一步优化的空间。为了

避免ＢＰ神经网络陷入局部最优从而提高模型预测
精度，一般会引入优化算法（如遗传算法、天牛须

算法、灰狼算法、蚁群算法、鱼群算法等）对 ＢＰ
神经网络初始的权值和阈值进行优化。廖超［７］采

用遗传算法优化的ＢＰ神经网络以生料流量、喷煤
量和主排风速度作为模型的输入，预测回转窑的

烧结温度；张信瞞等［８］采用遗传算法优化的ＢＰ神

经网络以窑头喷煤量、熟料温度、窑主机电流、

窑头负压等参数作为模型的输入，预测回转窑内

温度。但这些优化算法均有一定的不足，如遗传

算法、天牛须算法和灰狼优化算法在处理部分问

题时存在易陷入局部最优解，收敛速度慢，求解

精度较低的问题［９－１０］；而蚁群算法和鱼群算法存

在参数设置复杂，参数设置不当难以得到最优解

的问题［１１－１２］。而粒子群算法虽然属于较为常见的

优化算法但其具有下述优点：具有智能群体的思

想，拥有一种独特的信息共享机制，能够及时调

整粒子位置，不容易陷入局部最优，在处理复杂

的问题时更加高效，收敛速度更快；同时，算法

本身涉及的参数较少，原理简单，容易在工程上

应用［１３］。目前在采用算法优化的神经网络来建立

回转窑预测模型的相关研究中，主要是以回转窑

内的温度作为模型的预测输出，但是在实际球团

生产过程中，操作人员需要根据窑内的各种检测参

数的变化实时调整喷煤量，以保证球团的正常生

产，因此以回转窑的检测参数（温度、转速等）作为

模型的输入，将操作参数（喷煤量）作为预测模型的

输出更符合球团生产现场的实际调整策略。

基于上述研究现状，本文采用粒子群算法优

化ＢＰ神经网络（ＰＳＯＢＰ），以回转窑温度、链箅
机台车机速、料层厚度、回转窑转速作为输入，

喷煤量作为输出，进行建模，获得喷煤量的预测

模型。通过喷煤量模型的预测结果与实际值之间

的误差分析以及预测模型的总体拟合效果，评价

建立的喷煤量预测模型的正确性和精确性。此外，

基于模型输出的喷煤量，采用ＢＰ神经网络预测预
热段的温度，并考察该值与实际值之间的误差，

判断是否能够满足球团生产对预热段温度的要求。

研究结果对喷煤量的精确控制，进而实现回转窑

温度场稳定控制具有重要作用。

１　喷煤量的调整策略

回转窑的热量主要由喷煤器喷出的煤粉通过

燃烧提供。在煤粉完全燃烧且其他参数保持相对

８４
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不变的情况下，调节喷煤量是控制系统热量分布、

稳定温度场的主要手段，该方式具有滞后性较小、

操作简单等优点［１４］。

预热段、回转窑、环冷机分布及相关检测参

数如图１所示。目前关于回转窑喷煤量的调整策
略主要有：① 回转窑热工参数。如窑头和窑尾的
温度，该温度直接反映了回转窑内热气流和物料

的温度，是判断当下是否需要调整喷煤器喷煤量

最直接的检测参数。② 回转窑物料参数。如回转
窑的喂料量，其间接反映了物料与煤粉燃烧产生

的热量之间的热交换程度。为控制回转窑内维持

一定的焙烧温度，喷煤器的喷煤量需要与回转窑

的喂料量相匹配，但目前球团生产系统中针对回

转窑进口处喂料量的检测手段较少，可采用链箅

机的料层厚度和台车机速之间的函数关系简化替

代。③ 回转窑机械参数。如回转窑转速，其决定
了物料在回转窑内的物理停留时间以及热交换时

间。当喷煤量一定时，回转窑的转速也会影响物

料的焙烧温度。基于上述喷煤量调整策略，本文

建立各参数与喷煤量间的输入－输出关系如式（１）
所示。

图１　预热段—回转窑—环冷机分布及相关参数

Ｆｉｇ１　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎａｎｄｒｅｌｅｖａｎｔｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆ

　　　　ｐｒｅｈｅａｔｉｎｇｓｅｃｔｉｏｎｒｏｔａｒｙｋｉｌｎｒｉｎｇｃｏｏｌｅｒ

（注：Ｔ１为回转窑的预热段温度，℃；Ｔ２、Ｔ３分别为第一、

二窑头温度，℃；Ｓ为链箅机台车机速，ｍ／ｍｉｎ；Ｌ为

链箅机料层厚度，ｍｍ；ｎ０为回转窑转速，ｒ／ｍｉｎ；

Ｍ为喷煤器的喷煤量，ｔ／ｈ）

Ｍ＝ｆ（Ｔ１，Ｔ２，Ｔ３，Ｓ，Ｌ，ｎ０） （１）
式中：ｆ为参数 Ｔ１、Ｔ２、Ｔ３、Ｓ、Ｌ、ｎ０与喷煤器
的喷煤量Ｍ之间的函数关系。

２　ＰＳＯＢＰ神经网络模型

粒子群算法（ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）
是一种在自然界鸟类觅食行为的启发下所开发的

一种寻优算法：假设自然界中存在一鸟群在一定

区域中寻找食物，该觅食区域中有一处食物（食物

的位置代表优化问题的最优解），每只鸟不确定食

物的具体方位，但是知晓自己与食物之间的距离，

通过个体之间的信息共享，使得鸟群始终在距离

食物最近的那只鸟的附近区域进行搜寻，最终引

导整个鸟群朝向食物所在位置聚集。粒子群算法

通过个体间的信息共享寻找全局最优值，是一种

高效且应用较为广泛的优化算法。表１给出了鸟
群觅食行为和粒子群算法之间的类比关系。

表１　鸟群觅食行为和粒子群算法的类比关系

Ｔａｂｌｅ１　Ａｎａｌｏｇｙｂｅｔｗｅｅｎｂｉｒｄｐｒｅｄａｔｉｏｎｂｅｈａｖｉｏｒａｎｄ

ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

鸟群觅食行为 粒子群算法

觅食区间 粒子搜索空间

个体鸟 粒子

鸟的飞行速度 粒子飞行速度

每只鸟的位置 粒子的位置，优化问题的某个解

食物所在位置 优化问题的最优解

鸟与食物之间的距离 适应度值

　　在ＰＳＯ算法中，搜索空间中的每一个粒子都
可以看作实际问题的解，解的好坏通过适应度函

数计算得到的适应度值反映，适应度值越大说明

越靠近最优解。每一个粒子都有一个随机的初始

位置和速度，以个体历史最优和群体历史最优信

息为参考，搜寻空间中的最优位置，通过不断迭

代更新使得粒子群能够聚集到全局最优位置，从

而得到问题的最优解［１５］。粒子根据式（２）、（３）更
新自己的速度和位置［１６－１８］。

ｖｋ＋１ｉ ＝ω×ｖｋｉ＋ｃ１×ｒ１×［ｘ
ｋ
ｂｅｓｔ（ｉ）－ｘ

ｋ
ｉ］＋ｃ２×

ｒ２×［ｘ
ｋ
ｂｅｓｔ－ｘ

ｋ
ｉ］ （２）

ｘｋ＋１ｉ ＝ｘｋｉ＋ｖ
ｋ＋１
ｉ （３）

式中：ｖｋｉ、ｘ
ｋ
ｉ分别表示第ｉ个粒子在第 ｋ次迭代中

的速度和位置；ｘｋｂｅｓｔ（ｉ）、ｘ
ｋ
ｂｅｓｔ分别表示在第 ｋ次迭

代时第ｉ个粒子的历史最优位置和群体历史最优位

９４
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置；ω表示惯性权重；ｃ１、ｃ２分别表示个体学习因
子和群体学习因子，一般取值范围为［０，２］；
ｒ１、ｒ２均表示随机生成的［０，１］范围内的随机数。
为保证粒子在搜索过程中在一定空间内进行有效

搜索，需要将粒子的位置和速度限制在一定范围

内［－ｘｍａｘ，ｘｍａｘ］，［－ｖｍａｘ，ｖｍａｘ］。
ＢＰ神经网络是一种应用广泛的前馈神经网

络，其主要特点是通过反向传播误差来进行神经

网络的训练。该模型能够有效地储存和学习输入

与输出之间的映射关系，而且不依赖数学方程来

揭示这种映射关系。其具体学习过程如下：数据

首先从输入层进入网络，通过一定的运算，经隐

含层传递至输出层，得到预测值。然后，将模型

预测值与实际值进行比较，如果两者之间的误差

满足设定的精度要求，则学习过程终止；如果不

满足要求，则利用反向传播将误差从输出层经过

隐含层传递至输入层，不断调整网络的权值和阈

值，使网络的误差平方和逐渐减小，直到满足设

定的精度要求为止。此外，为避免神经网络无法

达到设定的精度要求而无休止地进行训练，对其

学习次数也需要有一定的限制，即迭代达到设定

次数后，无论误差是否满足设定要求，学习过程

都将停止。本文当中回转窑喷煤量ＢＰ神经网络的
预测模型结构如图２所示。

图２　回转窑喷煤量ＢＰ神经网络预测模型

Ｆｉｇ２　ＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｆｏｒｃｏａｌ

ｉｎｊｅｃｔｉｏｎｒａｔｅｉｎｒｏｔａｒｙｋｉｌｎｓ

依据喷煤量调整策略，本文建立的ＢＰ神经网
络输入层有６个神经元，隐含层的神经元个数未
知，输出层有１个神经元。神经网络的结构由基
本处理单元和它们之间的连接方式决定。这些基

本处理单元互相连接机制的结构与神经生理学相

似，因而也被称为神经元。以隐含层中的一个神

经元为例，模型示意如图３所示［７］。

图３　隐含层神经元模型

Ｆｉｇ３　Ｎｅｕｒｏｎｍｏｄｅｌｏｆｔｈｅｈｉｄｄｅｎｌａｙｅｒ

［注：ｘｉ（ｉ＝１，２，…，６）为神经元多个输入变量；ｙ为神经

元输出；ωｊ（ｊ＝１，２，…，６）为连接权重；θ为阈值；

ｆ（）为激活函数）］

激活函数对接受的所有输入进行加权和处理，

判断是否激活该神经元。加权和值 ｓ如式（４）
所示。

ｓ＝∑
６

ｉ＝１
ωｉｘｉ－θ （４）

神经元的输出ｙ：
ｙ＝ｆ（ｓ） （５）
其中，激活函数 ｆ（）采用常规 Ｓｉｇｍｏｉｄ函

数［４］，如式 （６）所示，保证输出范围控制在
［０，１］。

ｆ（ｓ）＝ １
１＋ｅ－ｓ

（６）

输出层的神经元同理，但是隐含层到输出层

的激活函数 ｆ（）一般选择 ｐｕｒｅｌｉｎ线性函数［４，１９］。

ＢＰ神经网络的实现过程可分为正向传播和反向传
播：正向传播是指输入从输入层进入网络，经隐

含层通过一定运算，最终得到输出层预测值的过

程；反向传播则是基于预测值与实际值之间的误

差Ｅ，通过不断调整网络的参数（权值和阈值）来
使误差逐渐减小以满足精度要求［２０］，单个学习样

本的计算误差如式（７）所示。
Ｅ（ｎ）＝［ｙ（ｎ）－Ｙ（ｎ）］２ （７）

式中：ｎ＝１、２、３、…、Ｎ（Ｎ为样本总数）；Ｅ（ｎ）为第
ｎ个样本的预测值与实际值之间的误差；ｙ（ｎ）为
第ｎ个样本的计算预测值；Ｙ（ｎ）为第 ｎ个样本的
实际输出值。

ＢＰ神经网络的训练目标函数基于所有样本的
均方误差，计算公式如式（８）所示。

ＥＭＳＥ ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｎ＝１
Ｅ（ｎ） （８）

式中：ＥＭＳＥ为所有样本的预测值与实际值之间的

０５
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均方误差。

在ＢＰ神经网络的建立过程中，由于每一次的
训练开始时，初始的连接权值和阈值都是由设置

的随机数获得的，因此采用梯度下降法调整权值

和阈值会随着不断的迭代容易陷入局部最优，训

练较难达到全局最优的效果，可能会导致预测结

果存在一定的误差。因而采用粒子群算法（ＰＳＯ）
优化ＢＰ神经网络，其原理在于采用 ＰＳＯ优化算
法，将ＢＰ神经网络的预测误差作为评价的适应度
函数，在搜索域内全局搜索，直至满足误差精度

得到最优的初始连接权值和阈值。充分利用 ＰＳＯ
的全局搜索能力对ＢＰ神经网络初始的连接权值和
阈值进行优化，将算法结束后得到的全局最优解

赋予ＢＰ神经网络，得到神经网络的最优权值和阈
值，将前者良好的全局寻优能力与后者的局部寻

优能力相结合，以提高神经网络的预测精度，从

而改进神经网络整体的搜索效率。

３　基于ＰＳＯＢＰ神经网络的喷煤量预测

３１　算法实现步骤
（１）数据预处理。在生产现场采集的数据可

能会存在数据失真、部分值缺失和可用性差等问

题。因此，为了确保系统辨识的准确性，在进行

辨识之前需要对输入和输出数据进行预处理。预

处理的主要目标不仅仅是消除数据中的异常值，

还包括去除噪声和干扰、处理缺失值等。此外，

不同物理量具有不同的量纲和分布范围，还需要

对数据范围进行标准化，提高系统辨识的鲁棒性

和可靠性。

本文选用试验现场采集的３００组输入、输出

数据用于神经网络的训练、测试和验证，采用去

离群点［２１］和相似系数［２２］的方法来剔除过失误差数

据以最大程度保证输入数据的精度。通过上述方

法剔除３０组异常样本数据，而后在筛选出来的
２７０组数据中随机选取２２０组数据作为训练集，剩
下的５０组数据作为测试集和验证集进行神经网络
模型的训练。由于输入、输出数据量级不同，为

避免小量级数据在运算过程中被湮没，需要将每

一个输入、输出参数分别进行归一化处理。由于

输入层到隐含层的激活函数 ｆ（）采用的是 Ｓ型函
数，因此将数据映射到［０，１］区间内。该函数如
（９）式所示。

ｘｓｔ＝
ｘ－ｘｍｉｎ
ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ

（９）

式中：ｘｓｔ为标准化后的数据；ｘ为原始数据；ｘｍａｘ、
ｘｍｉｎ分别为各个参数原始数据集对应的最大值和最
小值。

（２）确定 ＢＰ神经网络结构。根据上述确定
的系统输入、输出变量和ＢＰ神经网络结构，可确
定模型输入层和输出层的神经元数目分别为６和
１，而隐含层中神经元个数未知。一般参考经验公
式（１０），结合试凑法确定隐含层的神经元个数。

Ｈ＝（Ｒ＋Ｃ）０５＋ｒ （１０）
式中：Ｈ表示隐含层中神经元个数；Ｒ表示输入
层中神经元个数；Ｃ表示输出层中神经元个数；
ｒ为随机值，一般取值范围为［０，１０］。

本文针对［４，１５］的隐含层节点数神经网络中
的每个隐含层节点数的神经网络分别训练１０次，
取训练效果评价指标的平均值，如图４所示。由
图４可见，当隐含层节点为１０时，训练效果最

（ａ）平均相对误差；（ｂ）均方误差

图４　不同隐含层节点数的ＢＰ神经网络平均评价指标

Ｆｉｇ４　ＡｖｅｒａｇｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｉｎｄｅｘｏｆＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｕｍｂｅｒｏｆｈｉｄｄｅｎｌａｙｅｒｎｏｄｅｓ
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佳，对应的平均相对误差为 ２８％，均方误差为
００２１，因而确定神经网络为６－１０－１型神经网络。

（３）训练参数设置。在进行 ＰＳＯＢＰ神经网
络的训练之前，需要对训练参数进行设置。其中，

神经网络中学习率设定为００１，训练的最大迭代
次数设定为１０００，训练要求的精度为０００００１，
其他参数则采用默认值。这些训练参数的设定是

为了确保网络能够在合理的时间内达到所需的训

练效果，同时避免过长的训练时间或无限循环的

情况。

（４）粒子群算法优化。将 ＢＰ神经网络初始
的连接权值和阈值作为粒子群算法寻优的目标参

数。通过粒子群算法的迭代过程，最终获得最优

的初始连接权值和阈值。其具体实现步骤：① 初
始化ＰＳＯ参数。设置种群更新次数Ｆ＝２００，种群
规模Ｐ＝３０、个体学习因子和群体学习因子 ｃ１＝
ｃ２＝２，初始化粒子群位置和粒子速度，位置和速
度均限制［－１，１］。适应度函数与式（８）中 ＢＰ神
经网络的目标函数一致，均为网络预测的均方误

差，从而使得网络误差最小化。② ＰＳＯ迭代寻优。
根据适应度函数计算初始粒子适应度获得初始最

优粒子，计算种群适应度，通过式（２）、（３）更新
粒子的速度和位置，确定粒子历史个体最优解与

全局最优解。经过迭代后，粒子群中的所有粒子

都会向着最优解靠近，直至达到最小误差精度或

者迭代最大次数，输出最优粒子个体。③ 运行
ＰＳＯ寻优后的ＢＰ神经网络。将步骤２中得到的最
优个体对应的参数赋予ＢＰ神经网络Ｎｅｔ结构体参
数中的权重和阈值，而后运行神经网络，训练得

到最优模型。

（５）性能误差分析。性能误差分析主要针对
测试集进行预测误差的分析，误差指标包括模型

预测值与实际值之间的平均绝对误差（ＭＡＥ）、平
均相对误差（ＭＲＥ）、均方误差（ＭＳＥ）和均方根误
差（ＲＭＳＥ），以及预测值与实际值之间的线性拟合
度。通过分析这些误差指标和拟合度，可以评估

模型预测准确性和拟合程度。

具体的ＰＳＯＢＰ神经网络算法流程如图５所示。
３２　喷煤量预测仿真结果
　　粒子群算法最优适应度变化曲线如图６所示。

图５　ＰＳＯＢＰ神经网络算法流程

Ｆｉｇ５　ＦｌｏｗｏｆｔｈｅＰＳＯＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋａｌｇｏｒｉｔｈｍ

图６　粒子群算法最优适应度变化曲线

Ｆｉｇ６　Ｏｐｔｉｍａｌｆｉｔｎｅｓｓｃｈａｎｇｅｃｕｒｖｅｏｆｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍ

ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ

由图６可知：在迭代周期内，粒子群整体逐渐朝
向最优适应度移动。当迭代次数约为６０时，最优
适应度值趋于稳定，这表明粒子群算法在寻优过

程中具备较高的效率，能够使得粒子群快速接近

最优解。

ＰＳＯＢＰ模型喷煤量预测结果如图 ７所示，
ＢＰ、ＰＳＯＢＰ模型喷煤量预测的相关评价指标如表
２所示。由图７、表２可以看出：基于 ＰＳＯＢＰ神
经网络模型的喷煤量预测值和实际值吻合效果较

好。采用ＰＳＯＢＰ神经网络模型的预测结果中各性
能指标的误差均小于ＢＰ神经网络模型，就均方误
差和平均相对误差而言，精度分别提升了２７％

２５




２０２４年第５期 阳诚平，等：基于ＰＳＯＢＰ神经网络的回转窑喷煤量预测

（ａ）实际值与预测值吻合效果；（ｂ）相对误差

１—实际值；２—预测值；３—误差值。

图７　基于ＰＳＯＢＰ神经网络模型的喷煤量预测结果

Ｆｉｇ７　ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｃｏａｌｉｎｊｅｃｔｉｏｎｒａｔｅｂａｓｅｄｏｎＰＳＯＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌ

表２　ＢＰ与ＰＳＯＢＰ神经网络模型经１０次训练的

平均误差比较

Ｔａｂｌｅ２　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆａｖｅｒａｇｅｅｒｒｏｒｓｂｅｔｗｅｅｎＢＰａｎｄ

　ＰＳＯＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｓａｆｔｅｒ

１０ｔｒａｉｎｉｎｇｓ

预测模型
平均绝对

误差
均方误差

均方根

误差

平均相对

误差／％

ＢＰ ０１０３ ００２２ ０１４７ ２８０

ＰＳＯＢＰ ００８７ ００１６ ０１２５ ２４５

和１３％。这说明采用粒子群算法对 ＢＰ神经网络
初始权值和阈值进行优化，能够提高模型的预测

精度。

将ＰＳＯＢＰ神经网络模型预测的喷煤量与实际
值进行线性回归拟合，结果如图８所示。由图 ８
可以看出：有相当一部分点落在斜率为１的直线
上，且各个点的分布较为均匀，喷煤量的预测值

与实际值偏差较小，总体拟合度为９５％，模型准
确性较好。

３３　预热段温度的预测仿真及控制系统
依据已有的检测量和实际球团工艺生产的标

准，建立ＰＳＯＢＰ神经网络模型预测某一时刻理论
的喷煤量，本质还是为了控制回转窑内的温度。

回转窑内球团焙烧状况主要与回转窑内的烟气温

度相关，直接体现在预热段烟罩温度上。为保证

球团焙烧过程的正常进行，需要一定预热段温度

要求。如果预热段温度过低，可能导致反应难以

启动或反应速率较慢；如果预热段温度过高，可

能导致物料过早熔融或产生不良反应，影响煅烧

过程的正常进行。因此，本部分基于预测的喷煤

量，结合ＢＰ神经网络预测预热段温度，通过分析
预热段温度预测值和实际值的温度偏差，来进一

步验证ＰＳＯＢＰ模型预测效果的精度。
预热段温度的预测值和实际值对比如图９所

示。由图９可以看出，基于ＰＳＯＢＯ神经网络模型
获得的喷煤量对应的预热段温度预测值与实际值

具有良好的一致性，预热段温度约为１０００℃，相对

（ａ）训练集；（ｂ）测试集；（ｃ）总数据集

１—数据点；２—线性拟合曲线；３—线性拟合度为１的对角线。

图８　基于ＰＳＯＢＰ神经网络模型预测喷煤量与实际值之间的线性拟合结果

Ｆｉｇ８　ＬｉｎｅａｒｆｉｔｔｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｂｅｔｗｅｅｎｐｒｅｄｉｃｔｅｄｃｏａｌｉｎｊｅｃｔｉｏｎｒａｔｅｂａｓｅｄｏｎＰＳＯＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌａｎｄａｃｔｕａｌｖａｌｕｅ
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（ａ）预测值与实际值吻合效果；（ｂ）相对误差

１—实际值；２—预测值；３—误差值。

图９　预热段温度的预测值和实际值

Ｆｉｇ９　Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄａｎｄａｃｔｕａｌｖａｌｕｅｓｏｆｐｒｅｈｅａｔｉｎｇｓｅｃｔｉｏｎｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ

误差最大为２５％，绝大部分在２％以内，平均相
对误差为０８％，总体的平均温度波动在１０℃以
内，能够满足大部分球团生产中 ±３０℃的温度波
动要求。

基于前文对ＰＳＯＢＰ神经网络进行喷煤量的预
测研究，在现有的传统 ＰＩＤ控制系统的基础上引
入神经网络作为前馈控制模块，控制系统如图１０
所示。当系统稳定运行，预热段温度变化幅度较

小时，采用常规的 ＰＩＤ控制模块可以满足正常的
控制要求；当系统某一部分发生较大波动，如料

层厚度突然变化导致预热段温度发生较大变化时，

引入神经网络前馈控制模块，输入当前的检测参

数及相关参数，通过训练好的ＰＳＯＢＰ神经网络为
控制系统输出预测的初始喷煤量，从而缩短预热

段的控制时间，提高系统的快速响应性和稳定性，

进而提升成品球的质量。

图１０　ＰＳＯＢＰ神经网络前馈－ＰＩＤ控制系统

Ｆｉｇ１０　ＰＳＯＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄＰＩＤ

ｃｏｎｔｒｏｌｓｙｓｔｅｍ

４　结　论

（１）基于回转窑温度、回转窑转速、链箅机

台车机速、料层厚度、喷煤量的运行数据，建立

了ＰＳＯＢＰ神经网络的喷煤量预测模型。结果表明
采用ＰＳＯＢＰ神经网络模型预测的平均绝对误差、
均方误差、均方根误差、平均相对误差分别为

００８７％、００１６％、０１２５％、２４５％，均优于传
统ＢＰ神经网络模型。

（２）采用粒子群算法对 ＢＰ神经网络的权值
和阈值进行优化能够提高模型的精度，对喷煤量

的精确预测具有重要作用。基于ＰＳＯＢＰ神经网络
的喷煤量预测模型的相对误差最大为２５％，绝大
部分在２％以内，平均相对误差为０８％，平均温
度波动在１０℃以内，满足球团焙烧的温度控制
要求。
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