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烧结优化配矿模型的设计与软件开发 
 

袁晓丽 1，范晓慧 2，万  新 1，陈许玲 2，胡  林 1，张明远 1，杜长坤 1 
 

(1. 重庆科技学院 冶金与材料工程学院，重庆，401331； 
2. 中南大学 资源加工与生物工程学院，湖南 长沙，410083) 

 

摘  要：针对铁矿石烧结配矿的特点，提出 2种获得合适配矿方案的方法；应用 BP神经网络技术和遗传优化技

术分别建立烧结矿质量模拟模型和烧结寻优配矿模型；采用 Visual C++ 6.0与Matlab混合编程的方式，开发烧结

优化配矿模型的系统软件。研究结果表明：烧结矿质量模拟模型具有良好的泛化能力和自适应能力，并且预报准

确率较高，转鼓强度预报命中率为 90%，抗磨强度为 86.67%，筛分指数为 83.33%；采用烧结寻优配矿模型得到

的优化配矿方案既可满足铁矿石供应情况，又可保证烧结矿的质量指标，优化效果明显，烧结优化配矿模型的系

统软件实用性强，具有强大的存储、计算、预报和优化等功能。 
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Abstract: Two methods to obtain a proper iron ores matching scheme were put forward. Sinter quality simulating model 

and optimizing iron ores matching model were built by using BP neural network technology and genetic algorithms 

technology, respectively. In addition, the software of optimizing matching ores system model was developed using a 

mixing programming mode of Visual C++ 6.0 development tool and Matlab programming language. The results show 

that the sinter quality simulating model has good generalization and self-adaptation abilities. Moreover, this model has a 

high predictive hit-ratio. The predictive hit-ratio for tumbler strength, abrasion strength and screen index are 90%, 

86.67% and 83.33%, respectively. The optimizing iron ores matching model can give the best iron ores matching scheme, 

which makes the cost lower and the quality of sinter good. The optimizing iron ores matching model has a good 

optimizing effect. The software of optimizing matching ores system model has some advantages such as good 

practicability, as well as powerful functions of storage, calculation, prediction and optimization. 
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随着钢铁工业的不断发展，铁矿资源日趋贫瘠，

铁矿石价格不断攀升；优质铁矿资源减少，使得烧结

生产所用铁矿种类日益繁多，如何在满足烧结矿产质

量指标要求的前提下，合理搭配铁矿、降低原料成本

成为业界关注的焦点问题之一[1−6]。目前，企业在确定

配矿方案时，通常是根据以前的配矿方案，凭专家的

配矿经验进行微量调整，然后，根据烧结矿的质量决

定下一步的方案。对于新矿种，一般根据单烧和配矿

烧结试验结果，决定其配加比例。采用这些方法最大

的缺点是比较盲目，难以掌握规律，且有可能失控。

如果能够在已知配矿方案基础上，对烧结矿质量进行

预报，或者在已知约束范围的配矿方案中找出优化的

配矿方案，使之满足某个烧结矿质量指标达到最优值，

就能很好地解决以上问题。 
国内外对烧结矿质量模拟和优化模型的研究比较

多，最典型的有：Kawaguchi 等[7]在大量烧结试验的

基础上，建立了铁矿石烧结综合模拟模型，该模型能

预报烧结矿质量、能耗、生产率和其他操作性能；巴

西CVRD公司对各种矿石的微观结构及其对烧结过程
的影响进行了大量的研究，应用人工神经网络模拟了

铁矿石微观结构与烧结性能和烧结矿质量之间的关

系，来评价铁矿石的烧结性能[8]；吕学伟等[9]把遗传算

法用于烧结配料优化计算，它独有的惩罚函数可以灵

活地处理各种约束条件，通过控制惩罚度来划分约束

条件的优先顺序，使配料过程的计算机运算更符合烧

结操作者的意愿，实现人工智能；刘代飞[10]在神经网

络模型的基础上结合遗传算法建立了烧结工艺参数优

化模型，计算出最佳的工艺参数模型；李云涛[11]建立

了由化学成分约束和产质量优化组成的优化配矿模

型，可以在满足烧结矿生产化学成分要求及在一定的

产质量指标要求下得到多种配矿方案；范晓慧等[12]对

铁矿石的物理性质、化学性质、微观性质与其烧结性

能之间的对应关系进行了研究，并建立了铁矿石烧结

性能预报模型。但是，国内外在烧结矿质量模拟和优

化模型的研究方面，有些没有考虑配矿方案，有些考

虑获得配矿方案的方法比较单一，不能根据配矿的实

际情况较全面灵活地获得合适的配矿方案。在此，本

文作者针对烧结配矿的特点，提出 2种获得合适配矿
方案的方法。 
 

1  配矿模型的研究方法 
 
一般来说，一个合适的配矿方案必须同时满足以

下 4个条件： 

a. 具有合适混匀矿物理、化学性能和烧结矿的化

学性能。 

b. 满足现有铁矿石的供应量。 

c. 混匀矿、烧结矿成本最低。 

d. 满足烧结矿质量指标。 

目前，条件 a~c 基本可以通过混匀配矿计算和烧

结配料计算得到满足。如果要使配矿方案同时具备条

件 d，一般通过进行大量的烧结配矿试验，对配矿方案

进行不断摸索，这样不仅耗费大量的人力、物力和财

力，而且试验效果不一定明显。随着世界铁矿石资源

的不断变化以及企业对铁矿石种类、配比的调整和对

烧结生产降本增效提出更高的要求，传统的配矿方法

已不能完全满足实际生产的需要。在此，提出 2种获

得合适配矿方案的方法。 

首先，可以通过混匀配矿计算和烧结配料计算满

足条件 a的配矿方案组。但是，由于铁矿石在烧结过

程中所表现出的行为和性能是极其复杂的，不同的矿

种具有不同的烧结性能，即使在混匀矿化学成分、粒

度组成相同的情况下，配矿方案不同，混匀矿的烧结

性能也有差异。这就需要找出配矿方案与烧结矿质量

指标之间的内在关系，建立烧结矿质量模拟模型，对

烧结矿质量指标进行预报。若满足烧结矿质量指标，

则能得到合适的配矿方案。这是一种获得传统配矿方

案的方法。 

此外，如果在混匀矿物化性能和烧结矿质量一定

的条件下，如何找出最佳的配矿方案，这就需要采用

全局寻优的遗传算法，建立寻优配矿模型，在满足烧

结矿质量指标和铁矿石供应量的条件下，得到优化的

配矿方案。这是一种用于求解相对复杂的配矿方案的

方法。 
 

2  烧结矿质量模拟模型的建立 
 

铁矿石配矿方案与烧结矿质量之间存在着非常复

杂的关系，具有非线性、时变性和不确定性等特征。

鉴于 BP 神经网络在处理非线性系统方面的优越性，
采用 BP神经网络技术来建模。 
但是，一般的 BP 算法存在学习效率低，收敛速

度慢，易陷入局部极小状态以及网络的泛化能力弱等

缺点，本文对 BP算法进行改进，采用改进的 BP算法
即 Vogl快速算法[13]。它含有“批处理”思想，包括加

入动量项和学习速率优化 2个部分。计算式为： 
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    (4)  
式中：η为学习速率；φ为 η的增加系数，且 φ＞1；β

为 η的减小系数，且 β＜1；∆E(z)为前、后 2次迭代误

差差值，即∆E(z)= E(z)−E(z−1)；z为迭代次数；mc为

动量参数；ωij为第 j 个输入层节点与第 i 个隐含层节

点连接权值；Tli为第 i 个隐含层节点与第 l 个输出层

节点连接权值；∆ωij(z)和∆Tli(z)为相应的变化量；χkj

为第 k 个样本的第 j 个输入层节点的输入值；yki为第

k个样本的第 i个隐含层节点的输出值；δki为第 k个样

本的第 i 个隐含层节点反传误差；δkl为第 k 个样本的

第 l个输出层节点反传误差。 

该算法的优越性在于：每一个输入样本对网络不

立即产生作用，而是等到全部输入样本到齐，进行误

差累积求和，集中修改权值，即根据总误差 E(p)修正

权值、学习速率 η和动量参数 mc，依据误差是否降低

选择式(1)或式(2)进行计算。若 η 和 mc越大，则每次

权值的改变越剧烈，会导致学习过程发生振荡；较小

的 η和 mc虽然有利于学习过程的收敛，但导致学习时

间增长。故对 η 和 mc的选择可根据式(3)和式(4)采用

自适应的调节方法选取。 
烧结矿质量模拟模型的输入层参数为铁矿石的配

比，输出层为转鼓强度、抗磨强度和筛分指数。网络

结构如下：输入层为 22，隐含层为 45，输出层为 3，
动量项为 1.0，学习初始速率为 3.33，初始权值为 0.5，
初始阈值都为 1.0，最大训练步数为 100 000，网络训
练最小总误差为 0.001，隐含层激励函数采用

xxf
−+

=
e1
1)(1 函数；预报模型的评价方法采用基于

“允许误差限”的绝对命中率法。 

烧结矿质量预报模型的评价指标为转鼓强度、抗

磨强度和筛分指数。烧结矿质量模拟模型的预报命中

率见表 1。 

表 1  预报模型各评价指标命中率 

Table 1  Predictive hit-ratio of model 

评价指标 预报命中率/%  

转鼓强度 90.00 

抗磨强度 86.67 

筛分指数 83.33 

注：转鼓强度绝对误差不大于 0.8为命中，抗磨强度、筛分

指数的绝对误差不大于 0.25为命中，反之否。 

 
本研究取自国内某钢铁厂近 5 a的数据，对数据

进行处理后，设定样本数 96组，前 30组作为模型的
预报样本数，后 66组作为模型的训练样本数。预报曲
线如图 1~3所示。 
由图 1~3可知，预报值与实际值拟合较好，转鼓 

 

 

1—实际值；2—预报值 
图 1  转鼓强度的预报曲线 

Fig.1  Predictive curves of tumbler strength 

 

 
1—实际值；2—预报值 
图 2  抗磨强度的预报曲线 

Fig.2  Predictive curves of abrasion strength 
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1—实际值；2—预报值 
图 3  筛分指数的预报曲线 

Fig.3  Predictive curves of screen index 
 
强度、抗磨强度和筛分指数预报命中率分别为

90.00%，86.67%和 83.30%，说明该预报模型具有较强
的泛化能力和自适应能力，网络的预报误差比较   
小，能够比较准确地预报铁矿石的烧结性能各评价指

标。对于该系统的数据，在已知配矿方案的前提下，

可以通过该模型对烧结矿的质量进行预报，据预报结

果检验配矿方案是否为合适的配矿方案。 
 

3  烧结寻优配矿模型的建立 
 

为了解决各种优化计算问题，目前存在多种优化

算法，如遗传算法、单纯形法、梯度法、分枝定界     

法[14]等。遗传算法是建立在自然选择和群体遗传学基

础上的随机、迭代、进化并具有广泛适用性的搜索方

法，是一种可用于复杂优化计算的鲁棒搜索算法。 

烧结寻优配矿模型的目的就是在已知约束范围的

配矿方案中找出优化的配矿方案，使之满足某个质量

指标达到最优值。本研究采用的是 BP 网络模型提供

的网络结构，模型的输入参数为 22种铁矿石的配比，

输出参数为铁矿石烧结性能 3个评价指标(筛分指数、

抗磨强度和转鼓强度)。 

对质量约束提供的 3个评价指标中，若选定 1个

质量指标进行约束，则质量约束可以用 1个目标函数

来表示： 
 

),,,( 21 nii xxxFf L=          (5) 
 
式中：x1, x2, ⋯, xn为所用铁矿石的不同配比，%；Fi

为质量约束的目标函数；fi为质量指标，如转鼓强度、

抗压强度、筛分指数等。 

在设计优化配矿模型时，x1, x2, ⋯, xn分别表示优

化配矿的决策变量， x表示一种配矿方案。以选定的

铁矿石配比 x1, x2, ⋯, xn作为决策变量，那么，一组配

矿方案 x就可作为遗传过程中的个体。矿石变量以一
定编码方式表示，配矿方案 x则由选定的 n种铁矿石

顺序连接成 x1, x2, ⋯, xn，从而构成了染色体的编码 

方法。 

采用遗传优化算法实现质量优化模型时，优化参

数包括铁矿石配比约束和铁矿石总配比约束，评价指

标为质量约束。铁矿石配比约束和铁矿石总配比约束

可以在群体初始化时实现。质量指标约束是多维的，

包括转鼓强度、抗磨强度和筛分指数 3项，如式(5)所

示。把某一质量指标约束的具体值作为个体的评价函

数，就可以利用配矿优化模型来计算个体的适应   

度。通过遗传进化，可以产生满足质量要求的配矿方

案。图 4所示为利用遗传算法生成最优配矿方案算法

示意图。 
 

 
图 4  产生配矿方案算法示意图 

Fig.4  Diagram of algorithm producing iron ores matching 

scheme 
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以国内某钢铁公司优化配矿方案 G3-001 对应的
质量指标为例，研究得到优化前、后的结果对比如表

2 和表 3 所示。其中铁矿石配比(质量分数)约束范围
为：澳大利亚粉 0~54%，阿索门粉 0~40%，高纽粉
0~52%，综合粉 0~5%。 
 

表 2  优化前、后配矿方案 G3-001对比 

Table 2  Comparison of iron ores matching scheme G3-001  

           before and after optimizing        w/% 

方 案 
澳大利亚

粉配配比 
阿索门粉 
配比 

高纽粉 
配比 

综合粉

配比 

实际配矿方案 45 25 25 5 

优化配矿方案 42 28 36 4 

 
表 3  优化前、后质量指标对比 

Table 3  Comparison of quality index before and  

after optimizing 

质量指标 转鼓强度/% 抗磨指数/% 筛分指数/%

实际指标 77.87 7.57 5.57 

优化指标 78.56 7.20 5.05 

 
该模型是在约束铁矿石配比的前提下，使转鼓强

度达到最大值得到的优化结果。从优化配矿结果可以

看出，通过模型优化后，矿粉的配比发生了变化，澳

大利亚粉和综合粉的配比略有降低，阿索门粉配比稍

增加，高纽粉配比有较大幅度增加；转鼓强度增加约

0.69%，抗磨指数和筛分指数分别降低0.37%和0.52%。
由此可知，优化效果明显。此外，高纽粉在与澳大利

亚、阿索门粉和综合粉的搭配中，高纽粉的烧结性能

使得烧结矿质量指标提高。 
 

4  优化配矿模型系统软件的开发 
 
系统采用 Visual C++ 6.0与Matlab混合编程的方

式开发系统软件，Visual C++ 6.0具有 C++语言支持面
向对象程序设计的所有特性，同时为软件开发人员提

供了完整的编辑、编译、运行和调试工具及建立在

Win32 API(应用程序接口)基础上的 MFC(Microsoft 
Foundation Class Library)类库，从而有效地缩短了应
用程序开发周期[15−16]。Matlab具有高性能的数值计算
和可视化功能，它在数值分析、信号处理、系统辨识、

特殊函数和图形等方面具有广泛的应用。系统的功能

结构如图 5 所示。优化配矿模型系统软件主要包括 4

个模块：数据库模块、计算配矿模型模块、BP神经网
络建模模块、优化模型参数的设置和运算模块，该软

件具有强大的存储、计算、预报和优化等功能。 
 

 

图 5  系统的功能结构 

Fig.5  Functions and structure of system 

 

5  结  论 
 

a. 应用神经网络技术建立了烧结矿质量模拟模
型，模型预报准确率较高，转鼓强度、抗磨强度和筛

分指数的预报命中率分别达到 90%， 86.67%和
83.33%，另外，该模型具有较强的泛化能力和自适应
能力。 

b. 应用遗传优化技术建立了烧结寻优配矿模型。
在保证烧结矿质量指标的和铁矿石供应量的条件下获

得优化的配矿方案，具有较好的优化效果。 
c. 采用Visual C++6.0与Matlab混合编程的方式，

开发了烧结优化配矿模型的软件，软件实用性强，界

面友好，操作方便，具有强大的存储、计算、预报和

优化等功能。 
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