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基于 ELM 的水泥立磨生料细度 ADP 控制 

林小峰，孔伟凯 
（广西大学，广西 南宁 530004） 

摘要：水泥生产中的立磨粉磨过程具有非线性、强耦合、大滞后等特点，对其进行精确的建模和实

现生料细度的控制比较困难。提出一种基于极限学习机(ELM, extreme learning machine)的自适应动

态规划(ADP, adaptive dynamic programming)优化控制算法。采用极限学习机建立立磨生料粉磨过程

的生料细度预测模型，将其作为 ADP 算法中的模型网络，并以在线序列极限学习机实现 ADP 的执

行网络和评价网络。结果表明：在仿真意义上，所提算法能够对生料细度进行有效地控制，对立磨

稳定生产，降低该生产过程的能耗具有一定理论指导意义。 
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Adaptive Dynamic Programming in Raw Meal Fineness Control of Vertical Mill Grinding Process 
Based on Extreme Learning Machine 
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Abstract: The grinding process of vertical mill raw meal in cement industry features nonlinear, strong 

coupling and long time-delay, which is difficult to model precisely and implement stable control for raw 

meal fineness. Against the problem, a production index prediction model of vertical mill raw meal 

grinding process was established using Extreme Learning Machine (ELM). Adaptive dynamic 

programming (ADP) was used to control the raw meal fineness, whose action and critic networks were 

implemented by online sequential extreme learning machine. In the meaning of simulation, the results 

show that the proposed method is valid and helpful to reduce the energy consumption. 

Keywords: vertical mill; raw meal; Adaptive Dynamic Programming (ADP); Extreme Learning Machine 

(ELM) 
 

引言1 

粉磨过程是水泥生产过程的重要生产环节和

典型耗能环节，立磨是一种新型的粉磨设备，集多

功能于一体，能高效综合地完成了物料的中碎、粉

磨、烘干、选粉和气力输送过程[1]，立磨已成为当
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男, 河北衡水, 硕士生, 研究方向为智能控制。 

今国际上生料粉磨的首选设备。粉磨过程的电耗占

整个水泥生产电耗的 50%~60%，生料粉磨过细会

增加电耗，生料粉磨过粗，影响产品质量。因此，

对生料细度的控制是影响能耗和稳定生产的关键

因素[2]。然而，立磨生料粉磨过程是一个复杂的物

理、化学过程，具有非线性、强耦合、多输入等特

点，难以建立其精确的数学模型及实现稳定控制。 

近年来，自适应动态规划 (ADP, adaptive 

dynamic programming)作为一种解决复杂非线性系

统最优控制的优化方法，已经得到了广泛地关注。

1
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ADP 将自适应评价理论应用于动态规划，通过非

线性的近似结构，如神经网络等，逐步逼近动态规

划中的最优控制率及代价函数。通过这种方式，避

免了由于系统维数过大而引起的“维数灾”问题[3-4]。 

自适应动态规划算法一般采用 BP 网络实现，

但存在训练速度慢，易陷入局部最小等问题。针对

这些问题，本文提出一种基于极限学习机的自适应

动态规划优化控制算法，采用极限学习机(ELM)

神经网络建立立磨生料粉磨生产指标预测模型，同

时用极限学习机实现 ADP 算法，对立磨粉磨过程

中的稳定控制并降低电耗具有一定理论指导意义。 

1  建立立磨粉磨过程模型 

1.1 立磨粉磨工艺过程 

立磨应用料床粉磨原理粉磨物料，应用预热器

和窑尾热风来传输和烘干物料，具有能耗较低粉磨

效率高的优点。  

水泥厂立磨粉磨过程主要分为物料的粉磨和

选粉两个阶段。 

在物料粉磨阶段，配比好的原料通过三道锁风

阀门、下料溜子进入磨内，堆积在磨盘中间，磨盘

转动产生的离心力使物料移向磨盘周边，进入磨辊

和磨盘间的辊道内，磨辊在液压装置和加压机构的

作用下，向辊道内的物料施加压力。物料在辊道内

被碾压之后，向磨盘边缘移动，直至从磨盘边缘的

挡料圈上移出。 

在物料的选粉阶段，风环处自下而上的热风对

含水物料进行悬浮烘干，并将磨碎后的物料带至磨

机上部的分离器中进行分选。粗粉重新返回磨盘与

喂入的物料一起进行再粉磨(这个过程也被称为内

循环)，合格的成品随气流由磨机上部，带出机外

被回收器收集。没有被热风带起的粗颗粒物料溢出

磨盘并由排渣口出磨，然后被斗式提升机重新喂入

磨机，再次进行粉磨(这个过程也叫做外循环)。粉

磨过程中可充分利用预热器的低温废气，有利于节

能降耗。 

典型立磨系统工艺原理如图 1 所示。 

 

图 1  立磨系统典型工艺原理图 

在粉磨工艺工程中，生料细度是一个很重要的

指标，在粉磨过程稳定的情况下，出磨生料粒度一

般维持在 80 μm 的筛余量在 20%~25%。影响生料

细度的因素主要有以下几个[3-6]： 

1) 喂料量，保证磨机运行的主要参数(进出口

压差、磨机振动值等)正常，过少的喂料，容易导

致立磨振动跳停，当喂料量过大时，磨盘上会出现

“犁料”现象，料层同样难以稳定； 

2) 入磨气温、循环风挡板开度，风量的大小

和风温影响磨机出口温度、进出口压差等参数从而

影响磨机碾磨效果和生产效率，入磨温度高，会使

物料变得松散，使料层变薄，增加回料量，增加磨

内压差；入磨温度过低，物料含水量大，粉磨和选

粉效率都会降低； 

3) 分离器转速，影响细颗粒与粗颗粒的分离，

转速过大或过小会直接影响到最终收集的生料粉

磨颗粒的质量，影响粉磨细度水平。 

上述是几个客观存在的影响变量，控制好这几

个变量是稳定粉磨细度的关键。 

1.2 基于极限学习机的立磨生料细度预测 

模型 

极限学习机(ELM)是Huang G.B.等人提出的一

种快速的单隐层神经网络训练算法[7-9]。该算法的

特点是在网络参数的确定过程中，隐层节点参数

(输入权值和阈值)随机选取，无需调节；而网络的

输出权值是通过最小化平方损失函数得到的最小

二乘解。相比于传统的 BP 网络，只需进行一次输

2
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出权值的确定，不需要通过多次误差反向传递调整

多个参数，从而大大降低了网络学习时间。而且也

避免了因为误差反向传递所引起的陷入局部最小

等问题。 

ELM 学习算法如下： 

对于训练样本 ( , )x t ，具有 L 个隐层神经元的

单隐层前向神经网络的输出函数表达式为:   

 
1

( ) , ,
L

L i i i
i

f x G a b x


                    (1) 

式中： ia 为第 i个隐层节点与输入之间的输入权值；

ib 为第 i个隐层节点的阈值，两者都可以自由选择；

i 为第 i 个隐层节点与输出之间的输出权值； ( )G 

为隐层节点的输出函数。 

考虑 N 个互异的样本 =1{( , )}N n m
i i ix t R R  ，对

于每一个输入 jx 均有一个目标输出 jt ， =1,2, ,j N 。当 

1

( ) ( , , ) , 1,2, ,
L

L j i i i j j
i

f x G a b x t j N


       (2) 

时，网络输出没有误差。简化式(2)可以写成 

=Hβ T                              (3) 

其中：  

   

   

1 1 1

1 1 1 1

1 1

, , , , , , ,x , ,x =
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 β T  

则网络参数的训练问题转化为寻找最小二乘

解 β̂ ，使得 

ˆ = min 
β

Hβ T Hβ T                  (4) 

利用利用 Moore-penrose 广义逆可以得到 
ˆ †=β H T                             (5) 

ELM 算法训练过程中，隐层节点参数  a b,

可以自由选择无需调节，网络的输出权值是通过最

小化平方损失函数得到最小二乘解，网络的训练过

程较简单、快速。 

1.3 预测模型的训练及仿真 

本文分别采用 ELM 网络和 BP 网络建立水泥

立磨过程的预测模型，选择喂料量、入磨气温、循

环风挡板开度和分离器转速为控制量 u，生料细度

为状态量 x。采集广西某水泥厂立磨粉磨过程数据，

由于采得的数据包含在线数据和离线数据，采样时

间也不相同，需要在建模前对数据进行整合处理，

删除不符合生产实际的错误数据及存在较大误差

的数据，采用工程上常用的七点线性平滑法减小数

据随机误差，为了统一量纲对数据进行了零均值归

一化处理。部分实时数据如表 1 所示。 

表 1  某水泥厂立磨实时数据 

序

号

喂料量

t/h 

入磨气温

/℃ 

分离器转

速/rpm 

循环风挡

板开度%

生料

细度%

1 428 155 37.5 40 22.22

2 420 158 37.5 30 25.67

3 415 157 37.5 30 24.51

4

···

425 

··· 

146 

··· 

39.5 

··· 

55 

··· 

21.22

··· 
 

设置 ELM 网络输入为 5，输出为 1，隐层节

点设为 35，隐层节点激活函数为 sigmod 函数按照

公式(3)~(5)训练网络；BP 的性能与网络结构有很

大的关系，根据经验与试验，BP 网络隐层节点个

数设为 25，输入节点 5，输出节点 1，学习率 0.01，

学习误差 0.001，学习步长为 1，最大迭代次数 1 600

次。BP 网络隐层节点激活函数为 tanh()函数，采

用 Levenberg-Marquardt 训练方式训练网络。立磨

粉磨生料细度 ELM 网络和 BP 网络的仿真结果对

比如图 2 和图 3 所示。 

 

图 2  ELM 网络预测对比曲线 

3

Lin and Kong: Adaptive Dynamic Programming in Raw Meal Fineness Control of Vert

Published by Journal of System Simulation, 2016



第 28 卷第 11 期 Vol. 28 No. 11 

2016 年 11 月 林小峰, 等: 基于 ELM 的水泥立磨生料细度 ADP 控制 Nov., 2016 

 

http:∥www.china-simulation.com

• 2767 • 

 

图 3  BP 网络预测对比曲线 

其具体对比参数如表 2 所示。可以看出，ELM

网络的训练时间很短而且训练误差更小。 

表 2  ELM 预测模型与 BP 预测模型之间的性能比较 

模型性能 ELM BP 

生料细度均方根误差 0.066 7 0.178 8

生料细度最大相对误差% 4.15 14.38 

训练时间/s 1.44  24.84 

2  生料细度自适应动态规划控制 

2.1 自适应动态规划(ADP)原理 

自适应动态规划(adaptive dynamic programming, 

ADP)方法是动态规划、强化学习和人工神经网络

等相结合形成的一种智能的优化控制方法[10-12]。

ADP 通过自适应迭代不断逼近哈密顿–雅可比–贝

尔曼(Hamilton-Jacobi-Bellman equation，HJB)方程，

从而得到近似解，避免了动态规划中随着存储量和

计算量增大而引起的“维数灾”问题，为解决非线性

系统的最优控制问题提供了有效的方法。 

本文采用 ADP 方法中最基础也是使用最广泛

的启发式动态规划(Heuristic dynamic programming，

HDP)算法来控制水泥立磨的生料细度。HDP 包含

评价网络、模型网络和执行网络三部分，如图 4

所示。 

图 4 中模型网络输出下一时刻状态 ( 1)x k  ，

执行网络输出控制序列  u k ，评价网络输出近似

代价函数 ( ( ))V x k 。 

设系统的性能指标函数   ,J x k k 为 

[ ( ), ] [ ( ), ( ), ]i k

i k

J x k k U x i u i i






            (6) 

式中：U 为效用函数，  0,1  为折扣因子。 

记最优性能指标为 *( ( ))J x k ， 

* *

( )
( ( ))= min{ ( ( ), ( ))+ ( ( +1))}

u k
J x k U x k u k J x k   (7) 

本文的控制对象是粉磨过程的生料细度，生料

细度的范围为(22.5±2.5)%，因此选择的效用函数

U 可定义如下： 

 
   

2
22.5

22.5 <2.5
31

1

X t
X t

U t

  
    



，

，其他

 

对于 HDP 算法，评价网络输出的代价函数和

执行网络的控制序列分别为 ( ( ))V x k 和  u k ，通过

逐步最小化式(8)所示的误差来逐步逼近最优性能

指标函数 *( ( ))J x k 。 

2

2

( )

[ ( ) ( ) ( 1)]

c c
k

k

E E k

V k U k V k

 

  



               (8)
 

 

图 4  启发式动态规划结构图 
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2.2 基于 ELM 网络的 HDP 生料细度控制 

现有的 HDP 算法评价网络，执行网络和模型

网络通常采用 BP 网络实现，但由于 BP 网络调整

参数众多，存在训练时间长，收敛速度慢，易于陷

入局部最小等缺点。因此需要对 HDP 算法的神经

网络实现加以改进。单隐层前向网络的 ELM 算法

通过 Moore-penrose 广义逆 H † 求最小二乘解，从

而确定网络的输出权值  ，相比于 BP 网络，大大

简化了学习过程，减少了学习时间。 

为了实现 HDP 算法训练的过程，本文用 ELM

网络的在线学习[13]训练 HDP 的执行网络和评价网

络。ELM 的在线学习由一部分初始数据确定输出

权值  ，当新的数据加入时，在得到的  基础上进

一步训练，并对输出权值  进行修改，有效地将新

旧数据衔接在一起，通过此过程训练 ADP 的执行

网络和评价网络。 

对于具有 L 个隐层节点的单隐层前向神经 

网络，考虑总的训练样本 ={( , ) ,n
i i ix t x R   

, =1,2, , }m
it R i N  ，其中一个较小的训练样本子集

0
0 =1={( , )}N

i i ix t ，其中 0N 为 0 中的训练样本个数，

0N N≤ 。 

根据公式(4)最小化 0 0H T  可以得到初始

输出权值 

 0 -1
0 0 0= TK H T                         (9) 

这里
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对于取自  的第 ( +1)k 段训练样本 +1=k  
+1

=0
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jj
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，其中 jN 代表第 ( +1)k 段训练样本 

的个数。则输出权值可以按照公式(11)进行调整： 
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3  仿真实验 

分别采用ELM网络和BP网络实现HDP算法。 

ELM 网络实现的 HDP 算法，设定评价网络隐层

节点个数为 30，输入输出节点均为 1 个，执行网络

隐层节点个数为 25，输入节点为 1 个，输出节点为

4 个，初始生料细度  0 =19X 。ELM 算法按照公式

(9)~(12)可以对执行网络和评价网络进行训练，ELM

网络代价函数的收敛过程见图 5，控制率轨迹曲线如

图 6 所示，将优化控制律应用到系统 10 个时间步，

得到的优化状态轨迹如图 7 所示。采用 BP 网络实现

的 HDP 算法，评价网络网络结构为 1-8-1，执行网络

结构为 1-15-4，学习率均为 0.01，学习误差为 0.001，

最大迭代次数均为 1 600 次。BP 网络隐层节点激活

函数为 tanh()函数，采用 Levenberg-Marquardt 训练方

式训练网络。BP 网络仿真结果如图 8~10 所示。 

 

图 5  基于 ELM 网络生料细度性能指标函数 

5

Lin and Kong: Adaptive Dynamic Programming in Raw Meal Fineness Control of Vert

Published by Journal of System Simulation, 2016



第 28 卷第 11 期 Vol. 28 No. 11 

2016 年 11 月 林小峰, 等: 基于 ELM 的水泥立磨生料细度 ADP 控制 Nov., 2016 

 

http:∥www.china-simulation.com

• 2769 • 

 

图 6  基于 ELM 网络生料细度控制量控制轨迹 

在代价函数和控制作用下生料细度的变化如

图 7 所示。 

 

图 7  基于 ELM 的生料细度 ADP 曲线 

 

图 8  基于 BP 的生料细度性能指标函数 

从图 7 和图 10 对比可以看出，立磨生料粒度

在 80 μm 的筛余量从 19%到 22.5%的过程中，相对

于 BP 网络的 ADP 控制，ELM 网络 ADP 控制能够

更快达到稳定，且超调量较小。算法性能对比如表

3 所示。 

 

图 9  基于 BP 网络生料细度控制量控制轨迹 

 

图 10  基于 BP 的生料细度 ADP 曲线 

表 3  BP-ADP 与 ELM-ADP 性能比较 

算法类型 时间步 控制误差/% 

BP-ADP 24.586 1 7.11 

ELM-ADP 2.776 8 0.724 

由表 3 可以看出基于 ELM 网络的 ADP 算法

训练比基于 BP 网络的 ADP 算法快得多，同时控

制误差也较小。  

4  结论 

水泥立磨生料粉磨过程工艺机理复杂、影响因

素众多，具有非线性，强耦合等复杂特性，难以建

立其精确的数学模型。与此同时，对立磨粉磨过程

的控制不能随工况变化进行及时有效的调整，粉磨

过程的稳定控制难以实现。针对着这些问题，本文

采用单隐层前向网络极限学习机(ELM)算法，建立

了立磨粉磨过程的预测模型，具有训练速度快、训
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练精度高等优点。并提出了一种基于极限学习机在

线学习的 ADP 优化算法对生料细度进行控制。仿

真结果表明，系统训练时间短，超调量小，能快速

达到稳定状态，在理论与仿真意义上，有利于对立

磨粉磨生产过程的稳定控制和节能降耗，具有一定

指导意义。 
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