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焦炭质量的 DE-BP 神经网络预测模型研究 

陶文华，袁正波 
（辽宁石油化工大学信息与控制工程学院，辽宁 抚顺 113001） 

摘要：焦炭的质量对高炉冶炼的生产有着重要的影响，为解决焦炭质量预测线性方法计算量大、检

验难问题，在分析焦炭质量影响因素基础上，采用主元分析的方法确定配合煤参数的输入向量，以

焦炭质量指标中灰分 Ad、硫分 Std、抗碎强度 M40、耐磨强度 M10 作为输出向量，建立了焦炭质量

的 DE 优化 BP 神经网络预测模型。预测效果表明该模型焦炭质量各项指标的预测值与真实值的相

对误差均在 4%以下，克服了 BP 神经网络预测精度低、易陷入局部极小值的缺点，可以满足生产

工艺的要求，对焦炭生产具有一定的使用价值。 
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Abstract: The quality of coke has a great effect on the furnace process. In order to solve the problem of 

large amount of calculation and inspection of coke quality prediction linear method, the coke quality 

prediction model based on DE-BP neural network is established on the basis of analyzing the factors 

affecting coke quality, which uses principal component analysis method to determine the parameters of 

the input vector with the coal and coke ash quality indicators Ad, sulfur Std, crushing strength M40, 

abrasion resistance M10 as the output vector prediction. The result of simulation shows that the relative 

errors of real and estimated values of the indicators are below 4%, overcoming the low prediction 

precision of BP neural network and the shortcoming of easily trapped in local minimum. It can meet the 

requirements of production process and has a certain value for coke production. 
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引言1 

高炉炼铁过程中焦炭不仅是供热燃料与增碳

剂，而且起着还原剂与支撑骨架的作用[1]。由于高

                                                        
收稿日期：2016-06-03      修回日期：2016-08-03; 

基金项目：国家自然科学基金面上基金(61473140)，国
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授，研究方向为系统建模、智能控制等；袁正波

(1990-)，男，山东，硕士生，研究方向为过程控制

与优化。 

炉生产率的提高与焦比的降低，对预测焦炭质量各

项指标灰分、硫分、机械强度、冷热态性质等就尤

为重要[2-3]。 

焦炭是一个多变量、非线性等复杂问题的大工

业生产过程，目前国内外研究学者对预测焦炭质量

基本采用线性回归和神经网络的方法。文献[4-5]

在分析线性方法的基础上，依据在配合煤转变成焦

炭的过程中，配合煤与焦炭中的灰分、硫分呈现出

良好的线性关系建立了预测模型，回归系数采用最

1
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小二乘法来确定。文献[6]对其预测模型增加了线

性加权修正，建立了 M40、M10、CRI 与 CSR 的配

合煤性质预测模型。但线性回归预测方法忽略了小

样本非线性因果关系，系数往往人为因素较多、计

算量大，有很大的局限性。文献[7]对配煤中焦炭

质量指标影响的各种因素及传统预测焦炭质量的

方法进行了分析，采用 BP神经网络建立预测模型。

文献[8]建立了 RBF 神经网络与 PCA 相结合的模

型，解决了焦炭质量测量严重滞后的问题。但神经

网络具有依赖样本性强、不具备全局搜索能力、易

陷入局部极值、学习速率慢、连接权值和阈值是随

机产生等问题[9]。为了解决上述问题，本文将差分

算法运用到 BP 网络优化中，采用差分算法的优选

能力来改善 BP神经网络连接权值与阈值随机产生

的问题。最后验证了基于 DE-BP 优化的预测模型

的可行性，并对比分析其预测精度。 

1  焦炭质量预测模型变量的确定 

配煤工艺和配合煤的性质是影响焦炭质量两

大重要因素，在现有的炼制焦炭行业中配煤工艺已

经相当成熟，深入研究意义不大。若想提高焦炭的

质量只能采用提高配合煤的质量这种方式，为了保

证焦炭的质量，就应该了解配合煤的各项指标在炼

焦过程中所起的作用[10-11]。 

(1) 配合煤灰分 

焦炭中的灰分含量过高会使焦炭的质量严重

下降，造成焦炭的机械性能(M40、M10)无法达到钢

铁行业的标准。由于灰分是一种特殊的惰性物质，

会使得炼焦煤料的细度达不到要求，造成焦炭中心

生成较大的裂纹。通过实践检验及分析，配合煤灰

分的含量一般控制在 9%~11%之内。 

(2) 配合煤硫分 

硫化物对于焦炭来说是一种有害的杂质，在钢

铁的生产过程中这些杂质会随着焦炭进入到生铁

中。硫分不但降低了焦炭的机械强度而且对于钢铁

的生产也是有害物质，当硫分过多时会使生铁具有

热脆性，而且焦炭中的硫分在生产过程中其生成的

氧化物会对钢铁具有腐蚀作用。因此，配合煤中硫

分的含量不应超过 1.2%，且硫分越低越好。 

(3) 配合煤水分 

配合煤中的水分主要对炉体的寿命以及焦炭

的产量产生重大影响。焦炭的结焦时间会随着配合

煤中水分的增加而增加，在同等条件下，由于炼焦

时间的增加，就会导致焦炭产量的降低。对于炼焦

炉体来讲，若是配合煤中水分的含量波动较大，就

会使炉体中立火道的温度难以保持稳定而且难以

实施控制，对炉体造成损害。当配合煤中的水分含

量较低时，不但可以提高焦炭的机械强度，还可以

提高焦炭的产量，在焦炭的生产中，配合煤的水分

含量一般控制在 1%左右。 

(4) 配合煤挥发分 

挥发分是影响焦炭质量的重要因素，评价焦炭

是否成熟取决于挥发分含量的多少。当挥发分的含

量在配合煤中过高时，会影响焦炭反应特性及其机

械特性。当挥发分的含量在配合煤过低时，不但焦

炭的耐磨强度会降低而且会导致炉体的损坏。配合

煤挥发分的含量一般控制在 28%~32%之间。 

(5) 配合煤粘结指标 

配合煤的粘结性好，这时胶质体的数量就会相

对比较多，具有良好的结焦性，提高了焦炭的耐磨

强度。当粘结性较差时，就会降低焦炭的抗碎强度

和耐磨强度。为了保证达到工业标准，配合煤的粘

结性指数的范围一般是在 50~85 之间。 

(6) 配合煤磷分 

磷分在焦炭中的含量很少，主要来源于炼焦煤

料，焦炭中磷分几乎全部是由煤中的磷分转入，含

量要低于生产工艺要求的 0.05%，过高钢铁具有热

脆性。 

(7) 配合煤细度 

配合煤中一定细度的煤粉可以改善焦炭耐磨

强度、抗碎强度以及焦炭的热性能。结合炼焦工艺

细度以控制在 76%左右为宜。 

通过我们对其影响因素分析可知，配合煤包含

的指标较多，本文采用主元分析(PCA)的方法进行

2
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处理，主元分析是一种采用降维的统计方法，该方

法能够抓住所研究问题的主要矛盾，并把多个变量

化为少数几个主成分。在一个低维空间来快速处理

数据并保留对数据集方差贡献最大的特征。提取影

响焦炭质量的主成分，这几个主成分能够反映原始

变量的主要信息并且各主成分之间互不相关，解决

了焦炭质量预测模型输入变量过多的问题，降低了

建模难度。保证各项配合煤指标符合标准，为更高

的预测精度提供根据，本文预测模型的输入变量为

提取的各项配合煤的指标，焦炭质量指标根据冶金

焦炭技术指标要求作为输出变量。 

2  焦炭质量预测模型的建立 

2.1 BP 神经网络预测模型 

通过对焦炭质量影响变量的分析，最终得到配

合煤提取的主成分 x1、x2、x3、x4、x5 确定为输入

变量。焦炭质量衡量指标：灰分 Ad、硫分 Std、抗

碎强度 M40以及耐磨强度 M10，将这四个指标作为

输出变量。 

根据 Hecht-Nielsen 的证明结论采用三层网络

结构即可满足要求。以 kolmogorov 定理进行多次

训练并比较每次获得的目标误差，隐含层节点数目

确定为 12 个。采用 Sigmoid 函数为网络模型的转

移函数，该函数可以将神经元的输入范围从

( , )  映射到(–1,+1)，并且可以处理和逼近输入

和输出的非线性关系。建立如图 1 所示的 BP 神经

网络焦炭质量模型。 

 

图 1  BP 神经网络焦炭质量模型 
Fig. 1  BP neural network model coke quality 

2.2 差分算法 

差分算法是由 Rainer Storn 和 Kenneth Price 在

1995 年提出的一种基于种群差异的进化算法。DE

算法的基本思想是首先将 A 个体与 B 个体求差并

加权，然后与 C 个体相加来产生新个体 D，最后

将 D 与同代种群中某个预置个体相比较，选取适

应度值更高的个体作为子代。算法本身容易理解、

结构简单，可以用于求解高维函数问题，在优化非

线性函数具有较强的稳健性，现如今差分算法己成

功应用于多个领域[12-13]。 

DE 算法是一种用于优化问题的启发式算法，

在解的取值范围内生成一个随机的初始种群，然后

通过差分变异、交叉、选择操作，产生新一代种群。

其变异方式有效利用群体分布特性，提高算法的搜

索能力，避免遗传算法中变异方式的不足[14-15]。它

首先生成随机初始化种群： ,1 ,2 ,( , , )i i i i Dx x x x  ,

其中 i=1,2,···,N，D 为问题的维数，N 为种群大小。  

(1) 变异操作(Mutation) 

DE 算法在每一代搜索中通过变异操作为当前

种群中的个体 xi(g)生成一个目标个体 ti(g)，其中 g

代表进化代数。基本原理是将一个差分向量加到一

基向量上去。在这个过程当中，根据差分向量的计

算方式和个数，以及基向量的选择方式，变异方式

为 DE/rand/1，方程式如下： 

1 2 3( ) ( ) [ ( ) ( )]i r r rv g x g F x g x g          (1) 

其中， 1 2 3, , (1,2,3 )r r r N   为不等于 i 的互不相同

的整数，F 为缩放因子，通常 F 的取值在 0~2。 

(2) 交叉操作(Crossover) 

交叉操作的引入是为了增加种群的多样性。为

了使优良个体得以保留，当前个体 xi的部分代码和

目标个体 ti的对应代码相互交换一些元素，生成新

个体 ui。通过随机选择，使试验向量至少有一个分

量由变异向量提供，本文采用二项式交叉操作   

方程： 

,
,

,

( )
( )

( )
i j

i j
i j

v g
u g

x g


 


randrand (0,1)

otherwise

b CR j j或者≤
(2) 

式中：j=1, 2, , D，为[1, D]随机选择的整数，

3
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CR∈(0,1)为交叉率。 

(3) 选择操作(Selection) 

整个种群的进化方向取决于选择操作。差分算

法产生后代群体之后，将父个体与子个体进行相应

的一对一贪婪选择策略，保存较优者到下一代，择

操作如公式(3)所示。 

,
,

( )
( 1)

( )
i

i j
i j

u g
x g

x g


  



,( ( )) ( ( ))

otherwise
i if u g f x g≤

  (3) 

式中：xi(g+1)代表的是下一代的目标向量。 

2.3 差分算法优化 BP 神经网络 

本文差分算法优化 BP 神经网络就是利用了

DE 算法对复杂函数的优化能力，运用差分算法对

网络连接权值与阈值进行训练。种群中每一个个体

的参数变量都有BP神经网络的各连接权值和阈值

构成，对该种群个体的评价采用适应度函数指标，

然后在通过差分算法对种群空间中的个体寻优，当

BP 神经网络的输出达到目标误差则停止训练。具

体步骤如下： 

Step 1：初始化参数的设置。BP 神经网络初始

化：BP 神经网络的层数，每层神经元节点数目、

传递函数、训练次数和训练目标。DE 算法相关参

数初始化：初始化种群的最大进化次数 tmax、种群

规模 N、缩放因子 F、交叉概率 CR。 

Step 2：权值和阈值的初始化。 

Step 3：初始种群的适应度值：运用焦炭质量

预测模型产生的数据对模型进行训练，将过程中产

生的均方误差的平均值作为适应度值。 

Step 4：变异操作：运用公式(1)进行变异操作。 

Step 5：交叉操作：运用公式(2)进行变异操作。 

Step 6：选择操作：运用公式(3)进行变异操作。 

Step 7：新个体适应度值：更新种群的适应度

值是在经过 DE 算法的三个步骤操作后，并寻找出

最优秀个体然后加以保留。 

Step 8：判断是否达到终止条件：若达到终止

条件则跳转至 Step 9，若未到达终止条件则跳转至

Step 4。 

Step 9：获取 BP 神经网络结构。 

Step10：对 DE-BP 神经网络焦炭质量模型进

行训练。 

差分算法优化 BP 神经网络训练流程图，如图

2 所示。 

 

图 2  DE-BP 神经网络训练流程图 
Fig. 2  DE-BP neural network training flowchart 

3  焦炭质量预测 

从实际生产中筛选出 150 组焦炭质量指标指

标与入煤指标作为预测模型的训练数据，另外选取

30 组作为测试数据。将训练数据在 MTLAB 中先

做归一化处理后作为输入、输出数据来对预测模型

进行训练。 

为了充分发挥每一个变量的影响力，更加准确

的体现其贡献，对训练数据和预测数据采用了归一

化的处理，使数据都处于[0,1]区间，样本的数据按

公式(4)进行处理: 

min

max min

x x
x a b

x x


  


                   (4) 

式中：xmax，xmin 为每组样本中的最大值和最小值；

a、b 是常值；x 为归一化前的变量值； x为归一化

后的变量值。 

为了与实际生产参数相符，还要对得到的预测
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样本完成反归一化处理。反归一化公式为： 

   max min min
1

x x a x x x
b

              (5) 

采用 BP 神经网络训练出的误差曲线如图 3 所

示，其中 Performance=0.000 999 6 在经过 6 784 次

训练 epoch 之后，就达到我们所设定的总迭代误差

mse<0.001。 

 

图 3  BP 训练误差曲线 
Fig. 3  BP training error curve 

差分算法优化 BP 神经网络中，在 BP 神经网

络部分参数设置相同，而在差分算法部分种群大小

N 取 30，为了保证算法的优化能力所选取的缩放

因子 F=0.5，交叉概率 CR 取 0.3，最大进化代数 tmax

取 50。得到 DE-BP 训练误差曲线如图 4 所示。其

中，Performance=0.000 999 44，在经过 1270 次训

练 epoch 之后，就达到我们所设定的总迭代误差

mse<0.001。对比图 3，本文采用的差分算法优化

BP 神经网络的收敛速度较快。 

 

图 4  DE-BP 训练误差曲线 
Fig. 4  DE-BP training error curve 

为了验证优化后的焦炭质量预测模型能够反

应实际应用情况，从生产运行数据库里选取焦炭质

量的实测值作为验证数据，表 1 与表 2 分别表示

BP预测模型与DE-BP预测模型部分测试数据的误

差，基于 DE-BP 优化算法焦炭质量预测各项指标

对比如图 5 所示。 

表 1  BP 模型预测值与实际值对比 
Tab. 1  BP model predicted value and the actual value comparison 

硫分/% 灰分/% 抗碎强度/% 耐磨强度差/% 

实测值 预测值 误差 实测值 预测值 误差 实测值 预测值 误差 实测值 预测值 误差 

0.48 0.50 0.02 12.31 12.54 0.23 84.00 83.68 0.32 6.50 6.38 0.12 

0.51 0.54 0.03 12.52 12.44 0.08 83.80 84.15 0.35 6.50 6.28 0.22 

0.55 0.60 0.05 12.00 12.17 0.17 83.60 84.65 1.05 6.50 6.82 0.32 

0.55 0.61 0.06 12.13 12.53 0.40 83.80 83.31 0.49 6.50 6.21 0.29 

0.53 0.63 0.10 12.38 12.21 0.17 83.80 84.17 0.37 6.50 6.69 0.19 

0.53 0.55 0.02 12.16 12.40 0.24 83.30 84.08 0.78 6.40 6.18 0.22 

0.54 0.52 0.02 12.01 12.17 0.16 83.90 82.79 1.11 6.40 6.32 0.08 

0.50 0.63 0.13 11.97 12.86 0.89 84.20 86.51 2.31 6.30 6.26 0.04 

0.53 0.56 0.03 12.12 12.01 0.11 84.10 83.01 1.09 6.10 6.69 0.59 

0.53 0.48 0.05 12.30 12.42 0.12 82.30 84.59 2.29 6.40 6.57 0.17 
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表 2  DE-BP 模型预测值与实际值对比 

Tab. 2  DE-BP model predicted value and the actual value comparison 

硫分/% 灰分/% 抗碎强度/% 耐磨强度差/% 

实测值 预测值 误差 实测值 预测值 误差 实测值 预测值 误差 实测值 预测值 误差 

0.48 0.46 0.02 12.31 12.49 0.18 84.00 84.25 0.25 6.50 6.56 0.06 

0.51 0.53 0.02 12.52 12.58 0.06 83.80 83.63 0.17 6.50 6.54 0.04 

0.55 0.53 0.02 12.00 12.15 0.15 83.60 84.02 0.42 6.50 6.50 0.00 

0.55 0.56 0.01 12.13 12.43 0.30 83.80 83.63 0.17 6.50 6.51 0.01 

0.53 0.54 0.01 12.38 12.41 0.03 83.80 83.57 0.23 6.50 6.50 0.00 

0.53 0.51 0.02 12.16 12.32 0.16 83.30 83.56 0.26 6.40 6.36 0.04 

0.54 0.54 0.00 12.01 12.16 0.15 83.90 83.68 0.22 6.40 6.39 0.01 

0.50 0.54 0.04 11.97 12.21 0.24 84.20 83.77 0.43 6.30 6.32 0.02 

0.53 0.52 0.01 12.12 12.17 0.05 84.10 84.37 0.27 6.10 6.31 0.21 

0.53 0.53 0.00 12.30 12.33 0.03 82.30 82.28 0.02 6.40 6.37 0.03 

 
(a) 焦炭质量灰分对比曲线                            (b) 焦炭质量耐磨强度对比曲线 

 

(c) 焦炭质量硫分对比曲线                         (d) 焦炭质量抗碎强度对比曲线 

图 5  焦炭质量预测各项指标对比图 
Fig. 5  Coke quality forecast indicators comparison chart 

对于焦炭质量预测的四个指标：硫分 Std、灰

分 Ad、抗碎强度 M40 以及耐磨强度 M10，由表 1、

表 2 与图 5 可知，BP 预测模型预测值与实测值相

比，精度分别为 0.02%~0.13%、0.08%~0.89%、

0.32%~2.31%、0.04%~0.59%，DE-BP 预测模型预

测值与实测值相比，精度分别为 0~0.04%、

0.03%~0.24%、0.02%~0.43%、0~0.21%。综合两种

预测模型对比结果，DE-BP 模型较 BP 神经网络模

型的预测准确率要好，满足设计要求。 

4  结论 

本文分析了焦炭质量预测模型的影响因素，建

立的了基于 DE-BP 神经网络预测模型，运用差分

进化算法对神经网络初始权值和阈值优化，减小其

6
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随机性，提高了所建模型的预测精度。预测效果表

明收敛速度快，具有较高的预测精度，可以满足生

产工艺的要求，为解决综合生产指标的优化控制提

供了有益的参考价值。 
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