
Ｏｃｔ. ２０２１ 现代化工 第 ４１ 卷增刊

Ｍｏｄｅｒｎ Ｃｈｅｍｉｃａｌ Ｉｎｄｕｓｔｒｙ ２０２１ 年 １０ 月

响应面法和一维卷积神经网络优化
微波碳热还原低品位钛精矿工艺的研究

杨　 彪１ꎬ２ꎬ３∗ꎬ母其海１ꎬ３ꎬ朱　 娜１ꎬ３ꎬ邓　 卓１ꎬ３ꎬ刘志邦１ꎬ３

(１.昆明理工大学信息工程与自动化学院ꎬ云南 昆明 ６５０５００ꎻ
２.昆明理工大学非常规冶金教育部重点实验室ꎬ云南 昆明 ６５００９３ꎻ
３.昆明理工大学云南省人工智能重点实验室ꎬ云南 昆明 ６５０５００)

摘要:微波碳热还原低品位钛精矿过程中铁金属化率受到诸多因素的影响ꎬ其工艺参数难以寻优ꎮ 针对微波碳热还原低品

位钛精矿工艺过程中配碳量、还原温度、保持时间对铁金属化率的影响ꎬ采用响应面法和神经网络建立相应的响应面优化模型

和一维卷积神经网络预测模型ꎬ对还原过程进行分析及工艺参数寻优ꎮ 研究结果表明ꎬ铁金属化率随还原温度和保持时间的增

加而增大ꎬ配碳量对还原铁金属化率的影响呈现先增加后降低的趋势ꎮ 响应面法得出最佳工艺操作条件为还原温度 １ ０９１℃、
保持时间 ７６ ｍｉｎ、配碳量 １０％ꎬ此条件下铁金属化率为 ９７􀆰 ６７２ ５％ꎮ 在工艺参数范围内ꎬ一维卷积神经网络模型能有效预测结

果ꎬ为后续生产过程提供理论指导ꎮ
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　 　 微波加热具有快速高效和绿色节能环保等优

点ꎬ在材料处理、化工、食品、制药和冶金等领域得到

广泛应用ꎮ 其中应用于冶金领域涉及微波煅烧和烧

结、微波干燥[１]、微波还原以及微波浸出等多个方

面ꎮ 微波碳热还原低品位钛精矿过程中ꎬ铁金属化

率受到还原温度、氧化条件、钛精矿的粒度、添加剂

种类、配碳量和保持时间等诸多因素影响[２]ꎬ为了

提高低品位钛精矿的综合利用率ꎬ选取合适的还原

工艺参数至关重要ꎮ 在碳热还原工艺参数允许的范

围内ꎬ如何选取一组最优参数组合是微波碳热还原
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低品位钛精矿生产富钛料过程中的重要工作ꎮ 传统

方法的实验过程需要操作人员根据经验反复调整参

数ꎬ造成时间和资源的浪费且工艺参数难以寻优ꎮ
因此ꎬ为了获得高转化率、高效率的还原工艺ꎬ针对

微波碳热还原低品位钛精矿过程中对铁金属化率影

响较大的还原温度、保持时间和配碳量 ３ 个参数进

行优化是必要的ꎮ
响应面法(ＲＳＭ)能对各种工艺过程进行分析ꎬ

寻找最佳条件以提供理想的响应并减少实验次数ꎬ
是融合建模和过程优化、应用于工程问题建模和分

析的数学统计技术ꎬ在诸多领域得到广泛应用[３－６]ꎮ
在生产过程中ꎬ工艺参数和输出响应之间往往具有

复杂的映射关系ꎬ对回归模型的精度要求较高ꎬ否则

难以开展进一步的参数优化ꎮ 机器学习领域中的一

些算法ꎬ如神经网络及其遗传算法等智能优化算法

对解决这种复杂映射下的回归问题提供了新的思

路ꎮ 采用机器学习方法预测工艺参数已成为一种趋

势[７－１５]ꎮ 一些研究者采用响应面法和神经网络结合

对微波萃取蓝莓花青素[１６]、微波干燥富硒渣[１７]、同
轴送粉激光熔覆[１８]等工艺进行优化研究ꎬ取得一定

成果ꎮ
本文基于 ＲＳＭ 和一维卷积神经网络(１Ｄ ＣＮＮ)

模型对微波碳热还原低品位钛精矿工艺参数进行预

测和优化研究ꎮ 采用 ＲＳＭ 定量描述铁金属化率与

工艺参数(还原温度、保持时间和配碳量)之间的关

系并建立 ＲＳＭ 优化模型ꎬ得出最佳操作条件ꎻ采用

１Ｄ ＣＮＮ 模型预测还原过程的铁金属化率ꎬ并与

ＲＳＭ 优化模型预测结果进行对比ꎮ

１　 实验部分

１􀆰 １　 实验材料

采用攀枝花地区某选矿厂的低品位钛精矿作为

实验材料ꎬ主要包含钛铁矿、铁氧化物以及脉石ꎬ其
主要化学成分如表 １ 所示ꎮ

表 １　 钛精矿主要化学成分

成分 ＴｉＯ２ ＴＦｅ Ｆｅ２Ｏ３ ＦｅＯ

质量分数 / ％ ３８􀆰 ３６ ２７􀆰 ３６ ５􀆰 ４８ ３０􀆰 ２７

成分 ＣａＯ ＭｇＯ ＳｉＯ２ Ａｌ２Ｏ３

质量分数 / ％ ４􀆰 ３２ ６􀆰 ０３ １０􀆰 ０２ １􀆰 ７６

１􀆰 ２　 实验方法

向钛精矿粉中加入 ５％ ~ １５％的煤粉和 ５％ ~
１０％的水玻璃进行混合ꎮ 在直径 １ ０００ ｍｍ、边高

１５０ ｍｍ 的圆盘造球机上将上述含碳钛精矿磨为球

状ꎬ球团直径为 ２０ ｍｍꎬ于 １５０℃ 下对球团进行烘

干ꎮ 将含碳钛精矿球团放入能变功率自动控温的微

波管式炉中进行加热还原ꎬ该实验环境的保护气氛

为氮气ꎬ馈入的微波功率为 ３ ｋＷꎬ并采用热电偶对

温度进行测量ꎮ 微波管式炉的工作连接图如图 １
所示ꎮ

图 １　 还原装置工作连接图

１􀆰 ３　 铁金属化率的计算

铁金属化率用式(１)计算ꎮ
ηＦｅ ＝ (ＭＦｅ / ＴＦｅ) × １００％ (１)

式中:ＭＦｅ为还原产物中金属铁的含量ꎬ％ꎻＴＦｅ 为还

原产物中全铁的含量ꎬ％ꎮ
１􀆰 ４　 基于中心组合方法的实验设计

采用 Ｄｅｓｉｇｎ Ｅｘｐｅｒｔ ７􀆰 １􀆰 ３ 软件ꎬ以还原温度

(Ａ)、保持时间(Ｂ)、配碳量(Ｃ)作为自变量ꎬ铁金属

化率(Ｙ)为响应值ꎬ由中心组合实验设计原理设计 ３
因素 ５ 水平 ＲＳＭ 分析实验ꎬ表 ２ 为影响因素各因子

水平表ꎮ
表 ２　 ＲＳＭ 分析因子和水平表

主要影响因素 代号
水平

－１􀆰 ６８２ －１ ０ １ １􀆰 ６８２

还原温度 / ℃ Ａ ８３２ ９００ １０００ １１００ １１６８

保持时间 / ｍｉｎ Ｂ ２６􀆰 ４ ４０ ６０ ８０ ９３􀆰 ６

配碳量 / ％ Ｃ ６􀆰 ６ ８ １０ １２ １３􀆰 ４

２　 结果与讨论

２􀆰 １　 ＲＳＭ 优化模型

２􀆰 １􀆰 １　 回归模型的建立与分析

按表 ２ 实验因素水平的取值范围ꎬ获得 ２０ 组实

验样本ꎬ结果见表 ３ꎮ
表 ３　 中心组合设计实验的变量和对应测量结果

实验号
还原温度

(Ａ) / ℃
保持时间

(Ｂ) / ｍｉｎ
配碳量

(Ｃ) / ％
铁金属化率

(Ｙ) / ％

１ ８３２􀆰 ００ ６０􀆰 ００ １０􀆰 ００ ７８􀆰 ００

２ １０００􀆰 ００ ６０􀆰 ００ １０􀆰 ００ ９０􀆰 ００

３ １１６８􀆰 ００ ６０􀆰 ００ １０􀆰 ００ ９４􀆰 ００
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续表

实验号
还原温度

(Ａ) / ℃
保持时间

(Ｂ) / ｍｉｎ
配碳量

(Ｃ) / ％
铁金属化率

(Ｙ) / ％

４ １０００􀆰 ００ ６０􀆰 ００ １０􀆰 ００ ９０􀆰 ００

５ １１００􀆰 ００ ４０􀆰 ００ １２􀆰 ００ ８２􀆰 ００

６ １０００􀆰 ００ ６０􀆰 ００ １０􀆰 ００ ９０􀆰 ００

７ １１００􀆰 ００ ４０􀆰 ００ ８􀆰 ００ ８６􀆰 ００

８ ９００􀆰 ００ ４０􀆰 ００ ８􀆰 ００ ６１􀆰 ００

９ １０００􀆰 ００ ６０􀆰 ００ １０􀆰 ００ ９０􀆰 ００

１０ ９００􀆰 ００ ８０􀆰 ００ １２􀆰 ００ ８０􀆰 ００

１１ １０００􀆰 ００ ９３􀆰 ６０ １０􀆰 ００ ９５􀆰 ００

１２ １０００􀆰 ００ ６０􀆰 ００ ６􀆰 ６０ ７１􀆰 ００

１３ １０００􀆰 ００ ２６􀆰 ４０ １０􀆰 ００ ６８􀆰 ００

１４ １１００􀆰 ００ ８０􀆰 ００ １２􀆰 ００ ９６􀆰 ００

１５ １０００􀆰 ００ ６０􀆰 ００ １０􀆰 ００ ９０􀆰 ００

１６ ９００􀆰 ００ ８０􀆰 ００ ８􀆰 ００ ８４􀆰 ００

１７ ９００􀆰 ００ ４０􀆰 ００ １２􀆰 ００ ６３􀆰 ００

１８ １０００􀆰 ００ ６０􀆰 ００ １０􀆰 ００ ９０􀆰 ００

１９ １１００􀆰 ００ ８０􀆰 ００ ８􀆰 ００ ９３􀆰 ００

２０ １０００􀆰 ００ ６０􀆰 ００ １３􀆰 ４０ ８６􀆰 ００

通过对表 ３ 数据的分析ꎬ得到铁金属化率对还

原温度、保持时间和配碳量的多重二次回归方程如

式(２)所示ꎮ
Ｙ ＝ － ３７０􀆰 １０９ ７ ＋ ０􀆰 ４５５ ６２Ａ ＋ ２􀆰 ５０３ ７２Ｂ ＋ ２１􀆰 ２６９ ３４Ｃ －

０􀆰 ００１ １８７ ５ＡＢ ＋ ０􀆰 ０００ ６２５ＡＣ ＋ ０􀆰 ００３ １２５ＢＣ －
０􀆰 ０００ １６０ １９７Ａ２ － ０􀆰 ００７ ９８２ ３９Ｂ２ － １􀆰 ０６３ ４Ｃ２ (２)

　 　 表 ４ 为对铁金属化率回归方程的方差分析及显

著性检验ꎬ表 ５ 为模型可信度分析结果ꎮ 由表 ４ 的

方差分析结果可知ꎬ该模型的适用显著值为 １４􀆰 ４７ꎬ
表明采用二次项模型分析实验数据可信度好[１９]ꎮ

表 ４　 铁金属化率二次模型方差分析

来源 平方和 自由度 均方差 Ｆ 值 Ｐ 值 显著性

模型 １９６９􀆰 ３３ ９ ２１８􀆰 ８１ １４􀆰 ４７ ０􀆰 ０００１ ∗∗
还原温度(Ａ) ６７３􀆰 ５４ １ ６７３􀆰 ５４ ４４􀆰 ５４ <０􀆰 ０００１ ∗∗
保持时间(Ｂ) ８２９􀆰 ０９ １ ８２９􀆰 ０９ ５４􀆰 ８３ <０􀆰 ０００１ ∗∗
配碳量(Ｃ) ３６􀆰 １７ １ ３６􀆰 １７ ２􀆰 ３９ ０􀆰 １５３０ 　
ＡＢ ４５􀆰 １２ １ ４５􀆰 １２ ２􀆰 ９８ ０􀆰 １１４８ 　
ＡＣ ０􀆰 １３ １ ０􀆰 １３ ０􀆰 ００８２６６ ０􀆰 ９２９４ 　
ＢＣ ０􀆰 １３ １ ０􀆰 １３ ０􀆰 ００８２６６ ０􀆰 ９２９４ 　

Ａ２ ３６􀆰 ９８ １ ３６􀆰 ９８ ２􀆰 ４５ ０􀆰 １４８９ 　

Ｂ２ １４６􀆰 ９２ １ １４６􀆰 ９２ ９􀆰 ７２ ０􀆰 ０１０９ ∗

Ｃ２ ２６０􀆰 ７５ １ ２６０􀆰 ７５ １７􀆰 ２４ ０􀆰 ００２０ ∗
残差 １５１􀆰 ２２ １０ １５􀆰 １２ 　 　 　
失拟项 １５１􀆰 ２２ ５ ３０􀆰 ２４ 　 　 　
纯误差 ０ ５ ０ 　 　 　

　 　 注:Ｐ 值是方差齐性检查结果ꎬ∗∗表示差异极显著 ( Ｐ <

０􀆰 ０００ １)ꎬ∗表示差异显著(Ｐ<０􀆰 ０５)ꎮ

表 ５　 模型可信度分析

　 　 　 参数 数值

决定系数(Ｒ２) ０􀆰 ９２８７

调整决定系数(Ｒ２
ａｄｊ) ０􀆰 ８６４５

模型精密度(Ａｄｅｑ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ) １２􀆰 ６９０

变异系数(ＣＶ) / ％ ４􀆰 ６４

由表 ４、表 ５ 可知ꎬＡ、Ｂ 的 Ｐ 值均小于 ０􀆰 ０００ １ꎬ
为极显著变量ꎻＢ２、Ｃ２ 的 Ｐ 值均小于 ０􀆰 ０５ꎬ为显著变

量ꎻＣ、ＡＢ、ＡＣ、ＢＣ、Ａ２ 的 Ｐ 值均大于 ０􀆰 １ꎬ为较不显

著变量ꎮ ３ 个因素对铁金属化率的影响显著性按大

小排序依次为还原温度>保持时间>配碳量ꎮ ３ 个因

素之间交互作用都不显著ꎬ表明变量独立性较强ꎮ
模型的决定系数 (Ｒ２ ) 为 ０􀆰 ９２８ ７ꎬ调整决定系数

(Ｒ２
ａｄｊ)为 ０􀆰 ８６４ ５ꎬ变异系数(ＣＶ)为 ４􀆰 ６４％(<１０％)ꎬ

精密度(Ａｄｅｑ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)为 １２􀆰 ６９(>４)ꎬ说明该模型

具有较高的可信度和精密度ꎬ反映了预测值与实验

值之间具备较好的相关性ꎮ 综上ꎬ使用该模型对微

波碳热还原低品位钛精矿工艺的实验条件进行优化

分析是精确有效的ꎮ
２􀆰 １􀆰 ２　 响应曲面分析与优化

图 ２ 所示为根据实验回归方程得到模型的响应

曲面及其等高线图ꎮ
图 ２(ａ) ~２(ｃ)直观反映了 ３ 个变量间的交互

作用及其对铁金属化率的影响ꎮ 等高线越密集、拟
合曲面坡度越大说明该因素的影响越显著[２０]ꎮ 由

图 ２(ａ)可知ꎬ在恒定还原温度和保持时间条件下ꎬ
铁金属化率随配碳量的增加呈现先增加后减少的趋

　 　 　 　 　 　 　

(ａ)保持时间和配碳量的交互关系

(ｂ)还原温度和保持时间的交互关系
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(ｃ)还原温度和配碳量的交互关系

图 ２　 微波碳热还原过程中铁金属化率的

响应曲面图

势ꎬ铁金属化率受配碳量影响较不显著ꎻ由图 ２(ｂ)、
图 ２(ｃ)可知ꎬ当还原温度和配碳量保持一定时ꎬ铁
金属化率随着保持时间的增加而增加ꎬ在一定的保

持时间和配碳量条件下ꎬ铁金属化率随着还原温度

的升高而增加ꎬ铁金属化率受还原温度与保持时间

影响显著ꎮ 获得较高铁金属化率需要还原温度与保

持时间均处于较高水平ꎮ
在自变量因素水平范围内对二次回归方程进行

分析可得铁金属化率的最佳操作条件为还原温度

１ ０９１℃、保持时间 ７６ ｍｉｎ、配碳量 １０％ꎬ此条件下铁

金属化率为 ９７􀆰 ６７２ ５％ꎮ
２􀆰 ２　 基于 １Ｄ ＣＮＮ 的铁金属化率预测模型

卷积神经网络(ＣＮＮ)是一种能较好地处理非

线性问题从输入到输出的非线性映射ꎮ 相比全连接

神经网络ꎬ卷积神经网络具有模型复杂度低、训练时

间短等优点ꎮ
１Ｄ ＣＮＮ 结构包括输入层、卷积层、池化层、全

连接层和输出层等部分ꎮ 神经网络通过交替使用卷

积层和池化层ꎬ从输入信号中自动逐层提取特征ꎬ最
后将提取的特征送入全连接层和输出层ꎮ
２􀆰 ２􀆰 １　 １Ｄ ＣＮＮ 模型结构

图 ３ 为根据输入数据构造的 １Ｄ ＣＮＮ 模型结构

图ꎬ其中 Ｃ１、Ｃ２ 为卷积层ꎬ由于特征较少故无须采

用池化层ꎬＤ１、Ｄ２ 为全连接层ꎮ 输入数据经 Ｃ１、Ｃ２
层卷积后将数据平铺为一维数据ꎬ依次输入全连接

层 Ｄ１、Ｄ２ꎬ并引入激活函数 ＲｅＬＵ 使网络具有逼近

非线性函数的能力ꎬ最后获得对微波碳热还原过程

的铁金属化率预测值ꎮ

图 ３　 １Ｄ ＣＮＮ 模型结构

２􀆰 ２􀆰 ２　 实验结果及分析

选取表 ３ ＲＳＭ 得出的 ２０ 组实验数据作为数据

集ꎬ训练集采用前 １５ 组样本数据ꎬ测试集采用后 ５
组数据ꎮ Ｃ１、Ｃ２ 卷积层的卷积核数量均为 １００ꎬ大
小分别为 ２ 和 １ꎬ全连接层神经元的个数为 ２００ꎬ优
化器选用 ａｄａｍꎬ训练时 ｂｅｔｃｈ￣ｓｉｚｅ 设置为 ４ꎬｅｐｏｃｈ 为

１０ ０００ꎬ将样本数据输入模型进行训练ꎮ 分析 １Ｄ
ＣＮＮ 预测模型ꎬ以均方根误差(ＲＭＳＥ)来反映实验

值与预测值间的误差ꎻ用 Ｒ２ 评价预测模型ꎬ其数值

大小表示模型预测值与实验值间的相似程度ꎬ反映

了模型预测值与实验值的符合程度[２１]ꎮ ＲＭＳＥ 的

值越小ꎬＲ２ 的值约接近 １ꎬ则预测效果越好ꎮ ＲＭＳＥ
和 Ｒ２ 用式(３)、式(４)表达ꎮ

ＲＭＳＥ ＝ [(１ / ｎ)∑
ｎ

ｉ ＝ １
(Ｙｉꎬｐｒｅ － Ｙｉꎬｅｘｐ) ２] １ / ２ (３)

Ｒ２ ＝ １ － [∑
ｎ

ｉ ＝ １
(Ｙｉꎬｅｘｐ － Ｙｉꎬｐｒｅ) ２] / [∑

ｎ

ｉ ＝ １
(Ｙｉꎬｅｘｐ － 􀭵Ｙｉꎬｅｘｐ) ２]

(４)

式中:ｎ 为实验点数量ꎻＹｉꎬｅｘｐ为实验值ꎻＹｉꎬｐｒｅ为模型

预测值ꎻ􀭵Ｙｉꎬｅｘｐ为实验值的均值ꎮ
对数据集的训练集和测试集的实验值与预测值

进行对比分析ꎬ如图 ４ 所示ꎮ

(ａ)训练集

(ｂ)测试集

１—铁金属化率实验值ꎻ２—１Ｄ ＣＮＮ 模型铁金属化率预测值

图 ４　 数据集的预测结果

由式(３)、式(４)计算可得 １Ｄ ＣＮＮ 模型测试集

测试结果的 Ｒ２ 和 ＲＭＳＥ 分别为 ０􀆰 ９８４ ７ 和 １􀆰 ３０４ ６ꎻ
结合图 ４ 可知ꎬ预测值能够较好地逼近实验值ꎮ 综

上可知ꎬ使用该预测模型在微波碳热还原低品位钛

精矿工艺过程中对铁金属化率进行预测有良好的适
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应性和准确性ꎮ
将 １Ｄ ＣＮＮ 模型的预测结果与 ＲＳＭ 优化模型

预测结果进行对比ꎬ如图 ５ 所示ꎮ 图 ５ 对比结果表

明ꎬ采用 １Ｄ ＣＮＮ 预测模型研究保持时间、还原温度

和配碳量对铁金属化率的影响与 ＲＳＭ 分析结果一

致ꎬ验证了 ＲＳＭ 的二次型优化结果的准确性ꎮ 且

１Ｄ ＣＮＮ 模型和 ＲＳＭ 模型的 Ｒ２ 分别为 ０􀆰 ９８４ ７、
０􀆰 ９３５ ６ꎬ表明 １Ｄ ＣＮＮ 预测模型可以对还原过程进

行预测且比 ＲＳＭ 模型效果更佳ꎮ

(ａ)１Ｄ ＣＮＮ 模型预测结果

(ｂ)ＲＳＭ 模型预测结果

图 ５　 １Ｄ ＣＮＮ 和 ＲＳＭ 模型预测结果对比图

３　 结论

(１)采用 ＲＳＭ 优化模型的最佳操作条件为还

原温度 １ ０９１℃、保持时间 ７６ ｍｉｎ、配碳量 １０％ꎬ此条

件下铁金属化率为 ９７􀆰 ６７２ ５％ꎮ 在优化模型下ꎬ铁
金属化率的 Ｒ２ 为 ０􀆰 ９２９ꎬ说明综合考虑各因素的组

合ꎬＲＳＭ 可以在更大的范围内对实验条件进行

优化ꎮ
(２)１Ｄ ＣＮＮ 模型预测结果与 ＲＳＭ 分析结果一

致ꎬ验证了 ＲＳＭ 模型二次型优化结果的准确性ꎬ且
１Ｄ ＣＮＮ 模型和 ＲＳＭ 模型的 Ｒ２ 分别为 ０􀆰 ９８４ ７、
０􀆰 ９３５ ６ꎬ１Ｄ ＣＮＮ 模型预测效果比 ＲＳＭ 模型更佳ꎬ
表明该模型能有效预测结果ꎬ为后续生产过程提供

理论指导ꎮ
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