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摘　 要:针对传统烘丝机工艺参数优化缺乏具体的数学模型以及烘丝机工艺参数多的问题ꎬ提
出采用主成分分析法对工艺参数进行降维ꎬ筛选出主要影响参数作为 ＢＰ 神经网络的输入ꎬ实
现叶丝含水率的预测ꎻ在烘丝机工艺参数约束下ꎬ利用遗传算法搜索最优解ꎬ进而求解出烘丝

机最佳工艺参数ꎬ提升叶丝质量ꎮ 结果表明:主成分分析法结合 ＢＰ 的训练时间和平均相对误

差绝对值都具有很大优势ꎬ平均相对误差绝对值为 ０.４２％ꎬ分别降低了 ０.０６％和 １.０８％ꎻ通过遗

传算法可求解出最佳工艺参数ꎬ且在最佳烘丝工艺参数条件下ꎬ输出的叶丝含水率与最优值

(１２.７％)的误差为 １.４６４ １×１０－６ꎬ实现了烘丝过程对叶丝含水率的精确控制ꎮ
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０　 引言

预测制丝过程中烘丝机的出口叶丝含水率并设置合

理的烘丝机工艺参数ꎬ对保障卷烟品质具有重要意义ꎮ 为

此ꎬ汪文良等通过采用帕累托图分析法对卷烟制丝工艺质

量影响因素进行分析ꎬ认为制丝过程中烘丝机的质量与卷

烟质量存在较大的关系ꎬ其次是烘丝机工艺参数调控[１] ꎻ
金发岗等通过采用随机森林对影响烘丝机工艺参数的特

征变量进行筛选ꎬ并结合差分进化优化极限学习机(ＤＥ－
ＥＬＭ)构建预测模型ꎬ实现了对烘丝机入口叶丝含水率的

预测[２] ꎬ该预测方法可较为准确地预测叶丝入口含水率ꎻ
李自娟等根据制丝过程中不同工序ꎬ分别采用人工神经网

络和多元回归建模方法构建预测模型ꎬ实现了对制丝过程

各个工序叶丝含水率的预测[３] ꎬ该方法具有很强的数据分

析能力和预测能力ꎬ可用于卷烟制丝环节各关键工序的水

分预测ꎮ 综上所述ꎬ目前对制丝过程中烘丝机工艺的研究

集中在叶丝含水率的预测上ꎬ未涉及到烘丝机工艺参数的

优化ꎮ 因此ꎬ为了进一步提高卷烟质量ꎬ结合 ＢＰ 神经网络

与遗传算法ꎬ通过构建叶丝含水率预测模型与烘丝机目标

参数优化模型ꎬ实现对制丝过程中烘丝机工艺参数的优化ꎮ

１　 烘丝机干燥目标参数预测

１.１　 烘丝机干燥原理

烘丝机是卷烟制丝干燥的关键设备ꎬ由烘丝筒、蒸汽

管路系统、热风系统等部件组成ꎬ通过传导和对流的方式ꎬ
可起到良好干燥叶丝的作用ꎮ 常见的滚筒式烘丝机干燥

叶丝的原理如图 １ 所示ꎮ
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图 １　 滚筒式烘丝机工作原理

滚筒式烘丝机的工艺流程为:叶丝通过前室进入烘

筒ꎬ在烘筒的转动下翻滚向前并从后室出料口掉落ꎮ 叶丝

在烘筒内滚动前进的同时ꎬ蒸汽通过管路到达旋转接头ꎬ
并进入薄板式热交换装置中对烘丝进行加热ꎬ加快叶丝干

燥ꎬ并蒸发叶丝中游离烟碱等影响叶丝品质的物质ꎮ 由于

叶丝在烘筒中快速升温会蒸发出水汽等ꎬ需要通过循环热

风进行排出ꎮ 循环热风分为两路ꎬ一路从烘筒后室经过除

尘系统排出ꎬ一路通过前室进入循环热风进行混合ꎬ再通

过除尘系统排出ꎮ 叶丝通过烘丝机ꎬ可增加叶丝松散度和

卷曲度ꎬ提高叶丝的填充值ꎬ进而可改善叶丝的品质ꎮ

１.２　 工艺参数选定

根据图 １ 烘丝机工作原理可知ꎬ烘丝机在进行干燥时ꎬ
干燥过程复杂ꎬ且控制变量较多ꎬ主要包括切叶丝含水率、
环境温湿度、工艺气流量、负压等ꎮ 而要获取高品质的叶

丝ꎬ最重要的是稳定出口叶丝含水率ꎮ 因此ꎬ在烘丝机干燥

过程中ꎬ需要对变量进行不断调节ꎮ 本文参考文献[４]ꎬ选
定表 １ 所示的工艺参数作为烘丝机干燥工艺优化参数ꎮ

表 １　 制丝过程中烘丝机工艺参数

参数名称 符号 / 单位

切叶丝含水率 ａ / ％

工艺流量 ｂ / (ｋｇｈ－１)
ＳＸ 蒸汽阀门开度 ｃ / ％

物料流量 ｄ / (ｋｇｈ－１)
膨胀单元蒸汽流量(体积) ｅ / ｍ３

膨胀单元蒸汽流量(质量) ｆ / ｋｇ

排潮阀门开度 ｇ / ％

桶壁二区蒸汽阀门开度 ｈ / ％

桶壁一区蒸汽阀门开度 ｉ / ％

循环风阀门开度 ｊ / ％

循环风蒸汽阀门开度 ｋ / ％

负压 ｌ / ｋＰａ

工艺气速度 ｍ / (ｍ ｓ－１)
Ｉ 区筒壁温度 ｎ / ℃

Ⅱ区筒壁温度 ｏ / ℃

出料含水率(叶丝干燥) ｐ / ％

出料温度 ｑ / ℃

热风温度 ｒ / ℃

出料含水率(叶丝冷却) ｓ / ％

１.３　 目标参数预测模型构建

制丝过程中烘丝机工艺参数是影响叶丝出口含水率

的重要因素ꎮ 但由于其工艺参数众多ꎬ参数间的函数关系

复杂ꎬ因此为表征参数的函数关系ꎬ本文借助 ＢＰ 神经网

络具有较强映射能力的特点ꎬ构建烘丝机目标参数预测近

似函数ꎮ 由于工艺参数多ꎬ若全部输入 ＢＰ 神经网络ꎬ可
能降低 ＢＰ 模型的训练速度和预测精度ꎮ 为解决该问题ꎬ
采用主成分分析法对烘丝机干燥工艺参数进行降维ꎬ以提

高 ＢＰ 模型运行的速度[５] ꎮ 具体步骤如下ꎮ
１)初始化 ＢＰ 神经网络参数ꎬ确定各层神经元数量ꎮ

其中输入层由输入变量数量决定ꎬ输出层由输出结果确

定ꎬ隐藏层可根据式(１)确定ꎮ

Ｚ＝ ｉ＋ｊ＋ａꎬ　 ａ∈[０ꎬ１０] (１)
式中 ｉ、 ｊ 为输入与输出层神经元数量ꎮ

２)删除数据大量缺失等异常数据ꎬ并采用主成分分

析法对变量进行降维ꎬ以减少输入 ＢＰ 神经网络的参数数

量ꎮ 如存在 ｐ 个初始变量降低到了 ｍ 个主成分ꎬ则可将

制丝过程中烘丝机目标参数数学模型记作式(２)ꎮ
Ｆ１ ＝ａ１１ａ＋ａ１２ｂ＋＋ａ１ｐ ｒ
Ｆ２ ＝ａ２１ａ＋ａ２２ｂ＋＋ａ２ｐ ｒ

⋮
Ｆｍ ＝ａｍ１ａ＋ａｍ２ｂ＋＋ａｍｐ ｒ

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(２)

式中:Ｆｍ 表示主成分ꎻａｍｐ表示系数ꎮ
３)根据式(２)计算初始变量的累积贡献率 ηｍ 为

ηｍ ＝
λ１＋λ２＋＋λｍ

λ１＋λ２＋＋λｐ
≥εꎬ　 ε∈(０ꎬ１) (３)

式中 λｍ 表示第 ｍ 大特征值ꎮ
４)当 ηｍ 满足需求ꎬ则[ａ１ꎬａ２ꎬꎬａｍ] Ｔ 是主成分的系

数矩阵 Ｗꎬ由此可确定 Ｆｍ 表达式ꎮ 将所有初始变量代入

即可得到制丝过程中的所有主成分数据ꎮ
５)设置 ＢＰ 神经网络训练次数、学习速率等参数ꎬ并

将主成分筛选的数据输入训练ꎬ得到预测模型ꎬ表示为

Ｓ＝Ｓｎｅｔ(Ｆ１ꎬＦ２ꎬꎬＦｍ) (４)
上述训练过程如图 ２ 所示ꎮ
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图 ２　 基于 ＢＰ 神经网络的预测模型

２　 制丝过程中烘丝机工艺参数优化
模型构建

　 　 由于上述构建的基于 ＢＰ 神经网络的烘丝机干燥工艺参

数预测模型仅反映了烘丝机工艺参数与叶丝出口含水率的
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关系ꎬ没有具体的函数表达式ꎬ因此传统的求解方法很难对

干燥参数进行寻优[６－７]ꎮ 为解决该问题ꎬ在构建工艺参数约

束条件基础上ꎬ尝试利用遗传算法的快速随机搜索能力对问

题进行求解ꎬ从而获得烘丝机干燥的最佳工艺参数ꎮ

２.１　 约束条件

以某企业叶丝干燥工艺过程为研究对象ꎬ其工艺参数

约束条件见式(５) [８] ꎮ 其中ꎬ由于变量 ｉ 取值通常为 ０ꎬ故
将其设计为常量ꎻｓ 为叶丝含水率ꎬ通常取值为 １２.７０ꎮ

ｍｉｎＹ＝(Ｓｎｅｔ(ａꎬｂꎬꎬｒ)－ｓ)
２０.２９≤ａ≤２０.６３
５ ９９５.８２≤ｂ≤６ ００６.１９
２９.３７≤ｃ≤３０.５７
９.１３≤ｄ≤１０.８５
１６６.９９≤ｅ≤１７１.２０
５１２.２８≤ｆ≤５２８.２６
５９.５６≤ｇ≤６２.１０
３４.６７≤ｈ≤３９.２１
３５.７５≤ｊ≤３７.９１
４２.０４≤ｋ≤４３.４２
－３３.３８≤ｌ≤－２７.７４
０.２１≤ｍ≤０.２２
１４３.１０≤ｎ≤１４５.９７
１４３.０６≤ｏ≤１４５.９２
１３.５９≤ｐ≤１３.９４
６２.６２≤ｑ≤６４.４８
１０９.５６≤ｒ≤１１０.４８

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ïï

(５)

式(５)中所有边界值为实际采集的某企业制丝过程工艺

参数边界值ꎮ

２.２　 工艺参数优化模型求解

利用遗传算法快速随机搜索的特点[９] ꎬ对烘丝机干

燥工艺参数进行最优求解ꎬ具体求解流程如图 ３ 所示ꎮ
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图 ３　 基于遗传算法的烘丝机工艺参数求解流程

１)初始种群大小、迭代次数、变异率等参数ꎮ 其中ꎬ种
群大小根据烘丝机边界条件设置ꎬ具体可由式(６)确定ꎻ迭
代次数和变异率等参数需根据制丝过程实际情况确定[１０]ꎮ

Ｐｎ ＝ａ′＋(ｂ′－ａ′)×Ｒ (６)
式中:Ｐｎ 表示第 ｎ 烘丝机工艺参数ꎻａ′、ｂ′表示工艺参数 ｎ
的最小值与最大值ꎻＲ 为(０ꎬ１)之间的随机数ꎮ

２)根据式(４)对初始种群 Ｐｎ 进行降维处理ꎬ得到主

成分种群ꎬ并输入 ＢＰ 神经网络计算个体适应ꎮ
３)采用锦标赛选择法选择个体适应度最好的个体加

入父代种群ꎬ并按二进制编码方式将工艺参数编码成一个

染色体ꎬ具体如图 ４ 所示ꎮ
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图 ４　 烘丝机工艺参数个体编码

４)随机选择种群中的个体ꎬ以交叉率 Ｇｃｒｏꎬ变异率 Ｇｖａｒ

的概率进行交叉和变异操作ꎬ产生新个体ꎬ具体交叉操作

如图 ５ 所示ꎮ
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图 ５　 工艺参数交叉变异操作
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信息技术 赵晓雷基于 ＢＰ 神经网络与遗传算法的烘丝机干燥工艺参数优化

５)将编码产生的二进制字符串解码成十进制的工艺参

数数据ꎬ并将其父代个体与子代个体进行合并ꎬ生成新种群ꎮ
６)采用主成分分析法对新种群进行降维处理ꎬ获取

轻量化数据ꎮ
７)采用预测模型求解目标值矩阵ꎬ当模型训练达到

最大迭代次数ꎬ结束算法ꎬ输出结果ꎮ

３　 仿真实验

３.１　 实验环境

为验证上述方法的可行性ꎬ在 Ｍａｔｌａｂ 中进行算法合

成ꎬ在 ６４ 位 Ｗｉｎｄｏｗｓ７ 操作系统上运行ꎮ 系统配置 Ｉｎｔｅｌ
ｃｏｒｅ ｉ７ － ９７５０Ｈ ＣＰＵꎬ内存为 １２ ＧＢꎬ ＧＰＵ 选用 ＮＶＩＤＩＡ
ＧｅＦｏｒｃｅ ＧＴＸ１６５０ꎮ

３.２　 数据来源及预处理

本次实验选用某企业第 ５ 批次制丝过程生产数据作

为实验数据ꎬ分别构建制丝过程轻量化数据化预测模型和

烘丝机工艺参数优化模型ꎮ 制丝过程中烘丝机的参数如

表 １ 所示ꎮ 将收集的实验数据进行整理分析发现ꎬ第 ４ 组

数据物料流量含有大量的异常样本ꎬ第 ９ 组数据桶壁一区

蒸汽阀门开度含大量缺失样本ꎮ 为避免以上数据影响模

型预测结果的准确性ꎬ本次实验采用直接删除的方式进行

了预处理ꎮ 最终获取共 ６５５ 组制丝过程烘丝机工艺参数

数据ꎮ 对上述工艺参数数据进行降维处理ꎮ 首先计算工

艺参数的累积贡献率ꎬ得到表 ２ 所示结果ꎮ 由表可知ꎬａ—
ｆ 工艺参数累积贡献率为 ６８.０３％ꎬ超过所有工艺参数贡献

率的一半ꎮ 因此ꎬ选用前 ６ 个工艺参数作为主成分ꎮ

表 ２　 累积贡献率

参数
初始特征值

总计 方差 / ％ 累积 / ％
ａ ２.８５０ １６.７４０ １６.７４
ｂ ２.７７０ １６.２９０ ３３.０３
ｃ １.９８０ １１.６４０ ４４.６７
ｄ １.６８０ ９.８８０ ５４.５４
ｅ １.２３０ ７.２６０ ６１.８１
ｆ １.０６０ ６.２３０ ６８.０３
ｇ ０.９８２ ５.７８０ ７３.８１
ｈ ０.９５２ ５.６００ ７９.４１
ｊ ０.８２１ ４.８３０ ８４.２４
ｋ ０.７８８ ４.６３０ ８８.８７
ｌ ０.５７１ ３.３６０ ９２.２３
ｍ ０.４５６ ２.６８０ ９４.９１
ｎ ０.３７３ ２.２００ ９７.１１
ｏ ０.２５５ １.５００ ９８.６１
ｐ ０.２２９ １.３５０ ９９.９５
ｑ ０.００８ ０.０５０ ９９.９９
ｒ ０.０００ ０.００３ １００.００

３.３ 参数设置

降维前 ＢＰ 神经网络模型参数为:输入层神经元＝ １７ꎬ
隐藏层神经元＝ １０ꎬ输出层神经元 ＝ １ꎬ学习率 ＝ ０.０２ꎬ训练

次数＝ １ ０００ꎬ显示间隔 ＝ ２５ꎬ其余参数为默认值ꎮ 降维后

的 ＢＰ 神经网络模型参数输入层神经元设置为 ６ꎬ其余参

数不变ꎮ 初始种群规模 ＝ ３０ꎬ最大迭代次数 ＝ １００ꎬ交叉

率＝变异率＝ ０.１ꎬ选择率＝ ０.５ꎬ编码长度＝ ２０ꎮ

３.４　 评价指标

选用相对误差 ε 评估模型预测性能ꎬ采用相对误差范

围评估模型预测值偏离范围ꎮ ε 的计算方法如式(７)所

示ꎬ相对误差范围计算方法如式(８)所示ꎮ

ε ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １

｜ Ｓｉ
ｎｅｔ － Ｓｉ

ｔ ｜
Ｓｉ
ｔ

ｎ
ꎬ　 ｉ ∈ (１ꎬｎ) (７)

εｍｉｎ ＝ｍｉｎ
Ｓｉ

ｎｅｔ－Ｓｉ
ｔ

Ｓｉ
ｔ

æ

è
ç

ö

ø
÷

εｍａｘ ＝ｍａｘ
Ｓｉ

ｎｅｔ－Ｓｉ
ｔ

Ｓｉ
ｔ

æ

è
ç

ö

ø
÷

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(８)

式中:Ｓｎｅｔ、Ｓｔ 分别为叶丝含水率预测值与实际值ꎻｎ 为测试数

据组数ꎻεｍｉｎ、εｍａｘ为相对误差最小值和最大值ꎮ

３.５　 结果与分析

ａ)模型验证

为验证所提模型的有效性ꎬ实验对比了降维前后模型

的预测结果ꎮ
１)降维前模型预测结果

将预处理后的实验数据按 ３ ∶ １ 比例划分为训练集和

测试集ꎮ 分别采用训练集和测试集对降维前 ＢＰ 网络进

行训练与测试ꎮ 模型训练可用时间为 ０.７５ ｓꎬ对制丝过程

中叶丝含水率的预测结果及误差变化曲线如图 ６ 所示ꎮ
由图 ６ 可知ꎬ降维前模型的预测值与实际值变化趋势大致

相同ꎬ但预测值与实际值存在一定误差ꎬ预测误差为

０.００４ ９ꎮ 由此说明ꎬ模型可预测制丝过程叶丝含水率ꎬ反
映叶丝含水率与烘丝机工艺参数的关系ꎬ但整个分析预测

过程耗时较长ꎬ预测精度也有待提高ꎮ
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图 ６　 降维前 ＢＰ 神经网络预测结果
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信息技术 赵晓雷基于 ＢＰ 神经网络与遗传算法的烘丝机干燥工艺参数优化

２)降维后模型预测结果

采用主成分分析降维法对实验数据进行降维处理ꎬ获
得 ６ 个主成分数据ꎮ 将主成分数据按 ３ ∶ １ 比例划分为训

练集和测试集ꎬ并分别对模型进行训练与测试ꎮ 模型训练

时间为 ０.４７ ｓꎬ预测结果及误差变化曲线如图 ７ 所示ꎮ 相较

于降维前的模型ꎬ降维后模型训练时间约为 ０.４７ ｓꎬ训练时

间缩短了一半ꎮ 降维后模型的预测值与实际值变化趋势基

本相同ꎬ且预测值与实际值较为接近ꎬ相对误差较小ꎬ大约

为 ０.００２ ２ꎬ相比降维前预测误差减小了 ０.００２ ７ꎮ 由此说

明ꎬ降维处理后的实验数据可提高模型的预测精度ꎬ缩短模

型训练时间ꎬ即所构建的轻量化 ＢＰ 神经网络相较于传统

神经网络具有一定的有效性和优越性ꎮ
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图 ７　 降维后 ＢＰ 神经网络预测结果

ｂ)模型训练时间和预测结果对比

为进一步验证所提的主成分分析结合 ＢＰ 神经网络

的有效性与优越性ꎬ对比 ＢＰ 神经网络和多元回归预测模

型的预测时间和误差ꎬ具体结果如表 ３ 所示ꎮ 由表 ３ 可

知ꎬ相较于对比模型ꎬ成分分析结合 ＢＰ 神经网络的训练

时间更短且误差绝对值更小ꎮ 由此说明ꎬ所提模型具有一

定的优越性ꎮ

表 ３　 不同模型预测结果对比

方法 平均训练耗时 / ｓ 平均相对误差
绝对值 / ％

主成分分析
结合 ＢＰ 神经网络

０.６６０ ３ ０.４２

ＢＰ 神经网络 ０.６７５ ８ ０.４８

多元回归预测 — １.５０

　 　 ｃ)最佳工艺参数求解结果

将所提模型对制丝过程的烘丝机工艺参数进行求解ꎬ
求解过程与结果如图 ８ 所示ꎮ 由图 ８ 可知ꎬ模型在迭代 ３１

次后开始收敛ꎬ叶丝含水率与最优值 １２. ７ 的误差小于

１.４７×１０－６ꎬ满足设计需求ꎮ 制丝过程的最优工艺参数为:
ａ＝ ２０.３２ꎬｂ＝ ６ ００４ꎬｃ＝ ２９.５ꎬｄ ＝ ９.４３ꎬｅ ＝ １７０.８２ꎬｆ ＝ ５２１.１４ꎬ
ｇ＝ ６０.１６ꎬｈ＝ ３６.９７ꎬｊ＝ ３７.７８ꎬｋ＝ ４７.７４ꎬｌ＝ －２９.４８ꎬｍ＝ ０.２２ꎬ
ｎ＝ １４４.０８ꎬｏ＝ １４４.０６ꎬｐ＝ １３.７３ꎬｑ＝ ６２.７７ꎬｒ＝ １１０.１１ꎮ
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图 ８　 优化过程

４　 结语

本文方法在确保预测精度的同时ꎬ有效减少了模型输

入的参数ꎬ提高了训练速度ꎮ 从结果中也看出ꎬ主成分分

析结合 ＢＰ 预测的平均相对误差绝对值为 ０.４２％ꎬ相较于

传统的 ＢＰ 网络预测模型和多元回归预测模型ꎬ分别减小

了 ０.０６％和 １.０８％ꎬ具有一定的有效性和优越性ꎻ采用遗

传算法优化求解得到最佳工艺参数ꎬ实现了叶丝含水率的

精确控制ꎬ且误差只有 １.４６４ １×１０－６ꎬ为生产高质量的叶

丝提供了一种新思路ꎮ
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