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基于差分进化的水泥烧成系统动态优化算法 

郝晓辰，冀亚坤，郑立召，史鑫，赵彦涛 
（燕山大学电气工程学院，河北 秦皇岛 066004） 

摘  要：针对水泥烧成过程的资源浪费以及难以建立有效数学机理模型的问题，提出一种基于水泥工业烧成系统

动态能耗优化方法。该方法利用卷积神经网络构建了烧成系统电耗与煤耗的目标函数，利用差分进化算法对运行

指标进行反向求解，得到符合当前工况的较优的运行指标。由于实际生产工况会随着时间变化，所以将未来时刻

的运行指标与电耗、煤耗保存下来，再次输入神经网络中进行训练，并通过当前时刻的实际运行指标值确定运行

指标的约束范围，使优化值可以满足实际运行指标的调整要求。该方法实现了水泥烧成过程动态能耗的目标优化，

有效地降低了水泥烧成过程的能源消耗。 
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Dynamic optimization algorithm of cement firing  
system based on differential evolution 

HAO Xiaochen, JI Yakun, ZHENG Lizhao, SHI Xin, ZHAO Yantao 
School of Electrical Engineering, Yanshan University, Qinhuangdao 066004, China 

Abstract: Aiming at the problem of resource waste in the process of cement firing and the difficulty of establishing an 
effective mathematical mechanism model, a dynamic energy optimization method based on the cement industry firing 
system was proposed. The method used the convolutional neural network to construct the objective function of power 
consumption and coal consumption of the firing system. The differential evolution algorithm was used to solve the con-
trol parameters in reverse, and the better operating index was obtained according to the current working conditions. Since 
the actual production conditions will change with time, the operating indicators and power consumption and coal con-
sumption in the future will be saved, and then input into the neural network for training, and the constraint range will be 
determined by the actual running index value at the current time. The optimization value can meet the actual operation 
index adjustment requirements. Furthermore, the goal optimization of the dynamic energy consumption state of the ce-
ment firing process was realized. It effectively reduces the energy consumption of cement firing process. 
Key words: convolutional neural network, differential evolution algorithm, energy optimization, energy consumption 
forecast 
 

1  引言 

水泥产业属于高能耗产业，其能源消耗占全国

能源消耗的 7%，该产业能源利用率偏低的状况尤

为显著，原材料消耗方面也存在巨大的浪费[1]。回

转窑是新型干法水泥生产线上的核心设备，同时也
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是节能减排的关键设备，生成水泥熟料关键的生料

煅烧理化反应在回转窑内进行，因此，对回转窑控

制水平的高低直接影响水泥熟料的质量和产能[2]。同

时，对水泥回转窑生产能耗的控制也在一定程度上

反映了一个国家的科学和技术水平[3-5]。因此，研究

回转窑问题对节能减排具有重要意义。 
水泥生料进入回转窑进行煅烧，经过一系列复杂

的化学反应生成熟料。这个过程涉及很多变量，变量

之间存在耦合性，而且由于某些环节的人工操作等一

系列原因，变量的时延也会发生相应变化，所以时延

不是固定不变的，而是一个动态的值，即时变时延特

性。由于以上问题，操作员往往难以准确判断工况、

确定较好的运行指标，即便是有经验的操作员也很难

使多个变量的设定值均达到比较理想的效果。 
针对上述问题，不同学者采用了不同的方法对

水泥生产过程进行研究。参考文献[6]提出了一种水

泥熟料烧成数学模型，对回转窑内复杂的传热过程

进行数值模拟，给出了操作变量对水泥生产能耗的

影响规律。参考文献[7]构建了线性回归模型预测电

力消耗。参考文献[8]提出了熟料冷却过程的数学模

型，通过数值方法对熟料层的温度分布进行了预

测。然而随着水泥工业生产规模的扩大，生产工艺

日益复杂，机理模型越来越难以反映整个生产过程。

深度学习的发展对工业自动化有着重要的启示作用，

例如：参考文献[9]为了降低火电厂燃煤锅炉的氮氧化

合物排放浓度和锅炉煤耗，提出了样本增量量子神经

网络和改进型量子蜂群算法。参考文献[10]提出了一

种结合深度学习与生物特征识别的目标点定位方法，

实现了机器人对食品的抓取、拣选。基于庞大的工业

数据的深度学习将在工业智能化时代占据重要地位。 
本文就水泥工业上的智能决策展开研究，提出

一种基于水泥工业动态的能耗优化方法。该方法利

用卷积神经网络（convolutional neural network，
CNN）预测电耗与煤耗，利用差分进化算法对运行

指标进行反向求解，得到符合当前工况的较优运行

指标，通过多次选择较优指标逐步逼近最优的运行

指标。由于实际生产工况会随着时间变化，导致模

型失准，所以将未来时刻的运行指标与电耗、煤耗

保存到数据库中，以便将它们再次输入神经网络中

进行训练，及时更新模型；并通过当前时刻的实际

运行指标值确定运行指标的约束范围，使较优解可

以满足实际运行指标的调整要求，进而实现了水泥

烧成过程实时的、动态的能耗优化。 

本文提出的方法的创新之处如下。 
一是本文建立的基于水泥工业的、动态的、实

时的能耗优化方法能够跟踪水泥回转窑的工况变

化，输出符合工况的运行指标。 
二是针对水泥工业运行指标难以确定的问题，

本文采用动态更新约束的方法，避免了输出的运行

指标不合理的情况。 

2  水泥烧成系统动态能耗优化方法 

2.1  水泥工业运行指标的确定 
回转窑是水泥工业的重要组成部分之一。在回

转窑内，生料经过煤粉燃烧的高温加热，依次发生

干燥、黏土矿物脱水分解、碳酸盐分解、固相反应、

熟料烧结以及冷却等过程，最终变成熟料[11]。水泥

回转窑工艺流程如图 1 所示。 

 
图 1  水泥回转窑工艺流程 

在水泥熟料煅烧过程中，生料首先进入预热

器，在与高温空气混合的过程中逐渐预热，预热器

通过燃烧煤来供热，因此一级桶出口温度的高低在

一定程度上反映了煤耗的多少。经过预热器的生料

进入分解炉，分解炉同样通过燃烧煤来供热，因此

分解炉出口温度也反映了部分煤耗。经过分解炉的

生料大部分已经完成分解，此时，生料通过重力作

用进入窑尾，分解炉通过窑尾煤加热，使生料得到

进一步加热，进而达到预分解状态，窑尾温度能够

反映窑尾煤喷入量，这影响着回转窑的煤耗。在回

转窑内，生料煅烧会发生一系列复杂的物理化学反

应，生成诸如氮氧化物、硫化物等对环境有危害的

气体，窑头负压反映了回转窑从窑内排出这些气体

的能力。经过回转窑煅烧后的高温熟料进入篦冷
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机，篦冷机下的风机使高温熟料冷却，携带高温熟

料温度的热风将再次返回回转窑，给回转窑提供热

量与氧气，因此二次风温体现了一定的电耗与煤耗，

且与减少能耗有关。同样，喂料量反映了当前的产量

要求，与水泥的产量呈正相关，水泥产量与能耗密不

可分。当喂料量增加时，回转窑的负荷增加，这时窑

电流会相应变化，窑电流反应了回转窑的煅烧状况，

因此笔者也将窑电流添加为运行指标。 
由上面的工艺流程可以总结出与能耗相关的

变量为：一级桶出口温度 X1、分解炉出口温度 X2、
窑尾温度 X3、窑头负压 X4、二次风温 X5、窑电流

X6、喂料量 X7。将以上 7 个变量作为运行指标，

将电耗与煤耗作为优化指标。 
2.2  动态能耗优化方法 

本文提出了一种动态能耗优化方法，能够连续

输出运行指标的优化值。 
运行指标优化流程如图 2 所示，本文利用 CNN

模型与差分进化算法建立了一种水泥烧成系统的

在线优化方法。该方法分为 3 个模块，分别为预测

建模模块、运行指标优化模块以及约束动态变化模

块。其中， ix 为运行指标初值， 为算法过程值， *
ix

为运行指标理想值， ix 为运行指标实际值，e(t)为

优化指标实际值，即能耗实际值。 
（1）预测建模模块 
本文构建了水泥烧成过程中电耗与煤耗的联

合预测模型。通过工业数据库取得运行指标与优化

目标（电耗、煤耗）的变量数据，由于数据的量纲

不同，需要对变量数据进行归一化操作，且由于水

泥烧成过程的时变时延特性，引入时间序列的概

念，构建了神经网络预测模型的输入层。卷积神经

网络具有非常优秀的特征提取特点，非常适用于水

泥工业的多变量、多耦合等特性，因此本文将卷积

神经网络作为能耗指标的预测模型。将构建出的卷

积神经网络能耗预测模型作为能耗优化模型的目

标函数，预测模型的输入变量是能耗优化模型的优

化参数，即图 1 中的 7 个运行指标，电耗与煤耗为

优化目标，即图 2 中的优化指标。 
（2）运行指标优化模块 
在能耗优化算法中，变量的初始种群往往是随

机产生的，这给算法寻找最优值带来了很大的困

难，由于生产现场设备往往不够理想，所以算法的

效率是需要重点考虑的一个问题。首先操作员依据

日生产目标与生产设备状况等条件确定运行指标

的初值，该步骤对应能耗优化算法当中的种群初始

化，这会使本文的算法在有限的迭代步骤中更容易

发现比当前的运行指标更具有优势的值，从而简化

算法。现有的方法往往是一次求解出运行指标值，

再依据之后实际值与理想值之间的误差进行反向

调优，与其相比，本文的方法有很大不同，本文方

法通过多次调优，逐渐逼近当前工况的最优运行指

标值，减轻了设备压力，更加符合实际生产要求。

通过运行指标优化模块，输出运行指标的理想值，

经过水泥烧成系统全流程产生运行指标的实际值

 
图 2  运行指标优化流程 
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与优化指标值，将运行指标的实际值与优化指标值

输入工业数据库中，使数据库能够接受最新数据，

从而为 CNN 预测模型的在线更新做准备。 
（3）约束动态变化模块 
操作员通过生产目标以及当日设备情况确定

运行指标的约束条件，然后通过整个系统不断地对

运行指标进行更新。常规的目标优化模型往往由几

个目标函数与一系列不变的变量约束条件组成，这

并不适用于工况会频繁变化的水泥工业，且由于设

备的调节压力等原因，往往无法在短时间内对运行

指标调整太多。因此能耗优化模型的约束条件应该

是时刻变化的，这有利于对运行指标进行实时的在线

调整。当理想的运行指标被输入水泥烧成系统全流程

中，并输出运行指标的实际值后，依据运行指标实际

值进行判断，更新运行指标优化流程的约束条件。 
本文提出的方法的核心问题在于如何构建关

于回转窑能耗的优化模型，并依据该模型求解出最

优的运行指标以指导生产，第 3 章将从能耗优化模

型的构建展开讨论。 

3  烧成系统能耗优化模型 

3.1  能耗优化模型的构建 
常规的目标优化模型是由一个或多个目标函数与

一系列约束条件组成的。本文的能耗优化模型由 2 个

目标函数（电耗与煤耗）以及一系列运行指标约束条

件组成，将 2 个目标函数统一为能耗成本。具体如下： 

 cost 1 2 7 1 1 1 2 7

2 2 1 2 7

, , , , , ,
, , ,

f x x x w f x x x
w f x x x

= +（ ） （ ）

（ ）
 （1） 

其中，函数 f1(⋅)和 f2(⋅)分别为电耗与煤耗，函数 fcost(⋅)
为煤耗与电耗的线性加权，称之为能耗。w1、w2 为

2 个目标函数的权重，可依据实际工业用电价格与

煤炭的价格确定，本文中 w1 为 0.5，w2 为 0.53。
xi(i=1,2,...,7)为优化变量，受到设备调节能力的约束

[min, max]（[min, max]与设备调节能力相关），不

同工况对应不同的值，需要依据工况实时调整。 
所以本文的能耗优化模型如下： 

 cost 1 2 7min , , ,f x x x（ ） 

s.t.     
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显然，能耗优化模型涉及 2 个问题：一个是目

标函数如何构建，另一个是约束条件如何确定以及

随着工况改变能否实时更新。由于水泥生料在回转

窑内的煅烧过程是一个复杂的多变量、多扰动、大

滞后及非线性过程，因此水泥烧成系统的建模以及

控制难度大，不容易实现[12]。传统的数学模型往往

精度达不到要求，优化效果不好，因此，本文采用

CNN 建模来构建电耗与煤耗目标。 
在确定约束条件方面，本文将人工经验与优化算

法结合，得到了符合工况的约束条件。下文第 3.2 节、

第 3.3 节将对回转窑系统的建模以及约束条件的确

定展开论述。 
3.2  烧成系统电耗与煤耗神经网络建模 

水泥工业具有变量多、数据量庞大等特点。数

据量过多导致许多传统方法的预测效果不佳，难以

提取数据中的特征。而卷积神经网络在大型图像处

理方面取得过巨大成功，这表明其在数据量庞大的

领域具有优势。针对以上讨论，本文采用卷积神经

网络构建电耗与煤耗的联合预测模型。 
3.2.1  卷积神经网络输入层的构建 

对前文挑选出的 7 个优化变量做进一步预处

理，构建卷积神经网络的输入层。由于上述挑选出的

变量的量纲不同，所以要对变量数据进行归一化。 
水泥回转窑的工况会随着喂料量以及各个生

产指标的变化而变化，因此存在时变时延特性[13]。

如图 3 所示，引入时间序列的概念，根据滑动窗口

的原理提取变量在时间 n范围内的所有数据，将得

到的 7 段长度为 n的数据输入卷积神经网络的输入

层，使得输入层拥有时间序列的特性，并能够挖掘

各输入变量与能耗之间的时延变化规律[13]。笔者扩

大挑选变量的时间范围 n，只要时延信息在挑选的

时间范围内，那么之后的预测模型就可以学习到其

中的特征，消除时延的影响。 
3.2.2  卷积神经网络隐含层 

如图 3 所示，将处理好的数据输入神经网络进

行多次卷积与池化操作，卷积层可以提取数据特

征，池化层对提取的特征进行压缩，提取主要特征。

时间序列导致数据具有大量冗余特征，卷积与池化

操作可以减小之后的计算量，提高模型的计算速

度，最后将卷积池化后的数据输入全连接层。卷积

层的输出如下： 

 , , ,
0 0

d e

i j m n i m j n b
m n

a f w x w+ +
= =

⎛ ⎞
= +⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑∑  （3） 
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其中，xi, j为输入卷积层的数据的第 i行第 j列元素，

ai, j为卷积层输出，wm, n为卷积核的权重，d为卷积

核在横向的维度，e 为卷积核在纵向的维度，wb为
卷积核的偏置。f(⋅)为激活函数，一般卷积神经网络

将 ReLu 作为激活函数，激活函数如下： 
 ( ) max(0, )f x x=  （4） 

卷积层提取到数据的部分特征，将特征输入池

化层。在池化层，本文采取平均池化，具体如下： 

 , ,
0 0

1 d e

i j i m j n
m n

y a
q + +

= =

= ∑∑  （5） 

其中，ai, j为卷积层的输出，即池化层的输入，d 与 e
分别为池化层的长与宽，q=d×e为池化层的池化区域。

池化层可以减少冗余数据，提取更为显著的数据特征。 
卷积层可以提取数据特征，池化层主要用于特

征降维、压缩数据和参数的数量、减小过拟合。多

次卷积可以提取深度特征，多次池化可以进一步压

缩数据。本文采用两次卷积与池化的操作。 
经过两次卷积与池化后，将数据输入全连接

层，对经过全连接层的数据进行线性加权求和，得

到输出，如式（6）所示。 

 
0

ˆ ( ), 1,2, ,
T

u u
u

y w y u T
=

= =∑  （6） 

其中，T 为全连接层的神经元个数，yu为全连接层

的输入，wu为各输入对应的权值，通过加权求和得

到神经网络的输出 ŷ。 

本文的卷积神经网络模型结构为 2 个“卷积−
池化”相连，然后将数据输入全连接层进行加权累

加，最终输出结果。 
3.3  动态约束处理 

本文的约束条件为滚动的实时约束，由操作员

对当天情况进行分析，得出符合当前工况的初始约束

条件，在能耗优化模型求得一次解之后，依据求得的

运行指标调节控制器，然而生产现场存在设备调节能

力不足等问题，往往不能调节到理想的运行指标值。

本文将运行指标实际值的上下一定范围作为约束条

件，再次输入能耗优化模型中，匹配工况。 

4  基于差分进化算法的动态优化 

基于差分进化算法的动态优化过程如图 4 所

示，该过程以差分进化算法为核心，增加了启动算

法与约束条件更新过程。具体步骤如下。 
步骤 1  经过运行指标初始化步骤生成初始种

群，将初始种群代入适应度函数，即 CNN 预测模

型，进入步骤 2。 
步骤 2  通过 CNN 预测模型得到每一个种群

对应的能耗值，判断是否达到了停止条件（达到最

大迭代次数）。若没有达到停止条件，进入步骤 3；
否则，进入步骤 4、步骤 5。 

步骤 3  对种群进行变异、交叉、约束处理、

挑选操作，进入步骤 2。 
步骤 4  将优化后的运行指标输入水泥烧成系

统全流程，指导生产合格熟料。 

步骤 5  依据运行指标实际值更新运行指标约

束，并将结果输入约束处理步骤，同时开始计时。 
步骤 6  等待时间达到 10 min 后，再次进入启

动算法步骤，进而进入步骤 1。 
通过多次求解运行指标的较优值，逐步逼近最优

值，这也是本文算法的优势所在，并不需要一次求解

出运行指标的最优值，而是通过多次的求解较优值逼

近最优值，这减小了对现场设备配置的依赖，更具有

实用性。后文将对差分进化算法流程进行详细说明。 

 
图 3  卷积神经网络结构 
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首先，运行指标的种群初始化。在解空间中依

据当前优化指标均匀产生 M 个个体，每个个体的维

度均为优化指标的个数 7： 

 ,1 ,2 ,3 ,7(0) ( (0), (0), (0), , (0))
1,2,3, ,

i i i i ix x x x x
i M

=

=
 （7） 

将种群代入 CNN 预测模型，计算出电耗与煤

耗，并进行加权，得到综合能耗指标值。判断是否

满足终止条件，满足终止条件即输出结果；不满

足终止条件，则进行变异、交叉、约束处理、挑

选操作。 
变异：在第 g 次迭代中，从种群中随机选择 3 个

个体 Xp1、Xp2、Xp3，且 p1≠p2≠p3，生成的变异

向量为： 

 1 2 3( ) ( ) ( ( ) ( ))i p p pg g F g g= + ⋅ −H X X X  （8） 

其中，Xp2(g)、Xp3(g)为差分向量，F 为缩放因子，

F 的选择范围为[0,2]。 
交叉： 
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,

,

( ), rand(0,1) Cr

( ),
i j

i j
i j

h g
v

x g
⎧⎪= ⎨
⎪⎩

≤

其他
 （9） 

其中，hi, j 为第 i 个变异向量 Hi(g)的第 j 列，xi, j 为

个体 Xp1(g)的第 j 列，vi, j 为下一代种群矩阵的第 i
行第 j 列。Cr∈[0,1]为交叉概率，rand(0,1)为 0~1
的随机数。 

约束处理：将生成的变异向量进行约束处理，即

对变异向量中不符合实际情况的某个指标值进行处理，

若指标值高于约束最大值，则按照约束最大值赋值，若

指标值低于约束最小值，则按照约束最小值赋值。 

挑选： 
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其中，Xi(g+1)为下一代种群中的个体，Vi(g)为经过

变异、交叉、约束处理后的解，Xi(g)为被变异个体，

两者进行比较，若 Vi(g)比 Xi(g)有优势，则选 Vi(g)，
否则选 Xi(g)。 

满足停止条件即可输出结果。 

5  实验 

从陕西米脂冀东水泥有限公司的能源管理数

据库提取连续 3个月 42 600组数据样本作为卷积神

经网络建立烧成系统电耗与煤耗模型的训练数据，

将 3 个月之后的人工操作数据与优化结果进行对比，

用于检验方法的有效性。本文将喂料量 X7 与历史

数据统一，喂料量为 120 t~126 t，算法每 10 min 出

一次结果。将优化后的运行指标变量与历史数据中

运行的指标变量进行对比。对比结果如图 5 所示。 
图 5（a）~图 5（f）分别为运行指标变量的优

化结果与历史数据的对比，从图中可以看出，人工

操作的数据虽然会在某时刻达到较好的结果，但是

很难使多个运行指标都达到最优。且实验的优化结

果的曲线表明，人工操作往往提出问题后才有所反

应，而本文方法由于从数据中挖掘信息，能够更早

地反映问题，及时做出调整。 
能耗对比如图 6 所示。 
图 6 表明本文所述方法会随着动态的优化逐步

降低能耗，相对于人工调节具有巨大优势。 

 

图 4  基于差分进化算法的动态优化过程 
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图 6  能耗对比 

如图 7 所示，为了验证方法的有效性，本文从

这 3 个月的数据中挑选出喂料量在 120~126 t 的数

据，将能耗情况分为 5 个部分，分别为优[58,62)、
较优[62,66)、良好[66,72)、较差[72,78)、差[78,112]，
单位为元/t，即一吨物料所需能源价格。由图 7 可

知，大部分情况下能耗情况处于良好状态。 
如图 6 所示，本文的实验数据能耗范围为

[72,78)。通过本文方法，可以在很短时间内就将能

耗降下来。在本文所述的例子中，经过 7.5 h 即可将

能耗工况从较差变为较优。 
本文做了 3 组对比实验，分别为工况由较差变

为良好、由良好变为较好、由较好变为好。本文优

化方法与人工调节用时对比见表 1。 

 
图 7  相似工况下能耗情况比例 

表 1 本文优化方法与人工调节用时对比 

工况变化 优化方法/h 人工调节/h 

较差→良好 1 2.2 

良好→较好 5.5 12.3 

较好→好 20 49 

 
由表 1 可知，本文所述方法要比人工调节方法

快 1 倍以上，且人工调节往往具有不稳定性，一旦工

况变化过大，操作员滞后的操作会导致工况由好变差。 

6  结束语 

本文对水泥工业现状进行了分析，提出了一种

 
图 5  对比结果 
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动态的能耗优化方法。基于此方法，建立了水泥烧

成过程的能耗优化模型，并利用卷积神经网络对烧

成过程建立模型，采用差分进化算法对能耗优化模

型进行求解，且基于水泥工业工况变化较大这一特

性，对差分进化算法约束范围进行了改进，变为动

态调整约束范围。由此得出了优化后的运行指标

值，为水泥工业生产提供理论支撑。 
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