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电熔镁砂产品单吨能耗混合预报模型

吴志伟 1 柴天佑 1, 2 吴永建 1

摘 要 产品的单吨能耗是反映电熔镁砂熔炼过程产品产量和能耗的综合生产指标. 通过分析炉内电热转换关系, 利用能量

守恒原理建立了产品单吨能耗模型. 针对模型的未知非线性和参数时变等综合复杂性提出了由基于机理分析的单吨能耗主模

型和基于神经网络的补偿模型组成的产品单吨能耗混合预报模型. 其中神经网络补偿模型用于补偿模型的未知非线性和参数

不确定性对于预报模型准确性的影响. 采用某电熔镁砂熔炼过程实测数据验证了所建立的混合预报模型是有效的.
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A Hybrid Prediction Model of Energy Consumption Per Ton for Fused Magnesia

WU Zhi-Wei1 CHAI Tian-You1, 2 WU Yong-Jian1

Abstract Energy consumption per ton is a main index of product quality and energy consumption in the smelting

process of fused magnesia. By analyzing the electric heating conversion principle, an energy consumption per ton model

of product is proposed by using the law of conservation of energy. For the complex characteristics such as unknown

nonlinear and time-varying parameters of the energy consumption per ton model, a hybrid prediction model of energy

consumption per ton which consists of a main model based on mechanism analysis and a compensation mode based

on neural network is also proposed. The compensation model compensates the modeling errors caused by unknown

nonlinearity and uncertainty of some parameters for the mathematical model. Industrial applications show the usefulness

and effectiveness of the proposed hybrid prediction model for energy consumption per ton.
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电熔镁砂是一种高纯度的晶体氧化镁, 具有熔
点高、抗氧化、结构完整、绝缘性强等特性, 是冶金、
化工、建材等行业高温炉窑不可缺少的耐火材料. 生
产电熔镁砂的原料为菱镁矿石 (主要成分为碳酸镁),
熔炼设备为三相交流电熔镁炉. 熔炼过程中, 电熔镁
炉将电能转化为热能, 使炉内原料受热熔化形成氧
化镁熔液, 熔液经过冷却后结晶, 最终的成品为氧化
镁含量在 95% 以上的晶体. 电熔镁砂的熔炼过程中
电能消耗巨大, 每熔炼一个炉次需耗电 20 000 千瓦
时, 电能成本占整个生产成本的 60% 以上, 因此如
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何合理利用电能是电熔镁砂生产企业最关心的问题.
熔炼过程中反映单位产品产量电能利用效率的指标

是产品单吨能耗, 即每生产一吨合格产品所消耗的
电能. 电熔镁砂熔炼过程是一个批过程, 单吨能耗为
一个完整熔炼过程所消耗的总电能与获得的总产量

的比值, 一个熔炼批次对应一个单吨能耗值. 由于产
量只能在熔炼过程结束后通过化验获得, 所以单吨
能耗无法在线检测. 当检测到一个熔炼过程的实际
单吨能耗时, 该熔炼过程已经结束, 利用实测的单吨
能耗值来指导电熔镁砂生产存在滞后问题. 因此建
立单吨能耗预报模型成为电熔镁砂熔炼过程控制的

关键问题.
近些年来部分学者开展了关于电熔镁砂熔炼机

理的研究, 并取得了一些成果. 其中文献 [1−2] 分析
了温度场对电熔镁砂晶体生成的影响; 文献 [3] 介绍
了电炉的效能、电热理论的基础以及不同类型的电

炉及其在工业中的应用; 文献 [4−5] 研究了电熔镁
炉的理论热耗和热平衡问题. 上述这些文献对研究
电熔镁砂熔炼过程机理具有一定贡献. 电熔镁砂熔
炼过程中用于熔化原料、生成产品的热能完全由输
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入炉内的电能转化得到. 在熔炼电压和熔炼总时长
固定的工艺要求下, 熔炼过程中三相电极电流值的
大小直接影响最终产品的单吨能耗. 熔炼电流过大
时会造成能量的浪费, 导致产品单吨能耗过高. 熔炼
电流过小时虽然消耗的电能相对较少, 但是由于能
量供应不足, 造成产品产量低, 最终同样导致产品的
单吨能耗高. 由于电熔镁砂生产过程电流与电弧之
间、电弧与原料熔化之间机理复杂, 加之产品产量与
产品单吨能耗数据只能在熔炼过程完成后方能获得,
因此如何建立单吨能耗预报模型, 进而在一个批次
的熔炼过程中指导生产是一个需要解决的科学问题.
采用机理建模方式获得熔炼电流和产品单吨能耗数

据之间的关系不同于传统的针对输入和输出响应曲

线的系统建模, 具有一定难度. 目前还没有发现针对
上述建模问题的研究.
为了研究上述建模问题, 进而提高电熔镁砂熔

炼过程中电能的利用效率, 本文将机理建模和数据
建模方法相结合, 建立了由基于熔炼机理分析的单
吨能耗预报主模型和基于神经网络的建模误差补偿

模型组成的单吨能耗混合预报模型. 通过与国内某
电熔镁砂生产过程的实际数据相比较, 验证了所建
立的单吨能耗混合预报模型精度能够满足实际要求.

1 电熔镁砂熔炼过程简介

电熔镁炉是一种典型的高耗能设备, 主要是将
电能转化为热能, 熔化物料、生成产品, 其基本结构
如图 1 所示. 熔炼过程中电极与原料之间形成电弧,
电弧放热熔化原料形成熔池. 随着原料的投入和熔
化, 熔池上涨, 控制系统通过控制电机转动来不断调
整电极位置, 目的是使电弧长度维持在一定范围, 尽
量保证电弧电阻恒定, 进而确保熔炼电流跟踪电流
设定值. 随着熔炼过程的进行, 熔池不断上涨, 当熔
池上升到炉口上表面时, 熔炼过程结束. 熔炼过程结
束后, 通过底车将炉体拖离熔炼工位, 自然冷却. 冷
却过程中熔液完全结晶, 再经过人工破碎、分拣, 最
后形成产品.
电熔镁砂熔炼过程采用恒电流控制方式, 被控

变量为三相熔炼电流值. 控制系统通过控制拖动电
机转动、改变电极位置的手段来实现控制熔炼电流.
熔炼过程中电能的消耗是固态原料熔化所需热量的

主要来源. 通常条件下, 熔炼过程中三相电极的相
电压和熔炼时间是固定的, 因此熔炼电流值的大小
是决定一个熔炼批次产品单吨能耗指标的重要因素.
电流值过小, 将导致输入电熔镁炉的热量不足, 炉内
缺少足够的热量熔化固体原料, 造成产品产量低、质
量差. 此时虽然消耗的总电量少, 但由于产量低导致
产品的单吨能耗高, 电能利用率低. 随着熔炼电流增
大, 输入炉内的热能增加, 熔炼过程所能熔化的原料

量增加, 产品产量也随之增加, 产品单吨能耗降低.
但由于一个熔炼批次内的产品产量不仅取决于其吸

收热量的多少, 还与原料填充方式、炉体容量等因素
相关, 因此单吨能耗不会随着熔炼电流的增大而单
调减小. 当产品产量达到一定阈值后, 即使熔炼电流
继续加大, 产量也不会增加. 因此, 若熔炼电流过大,
虽然保证了产品产量, 但能量消耗大, 同样导致产品
的单吨能耗高, 电能浪费严重. 综上, 研究熔炼电流
与产品单吨能耗之间关系, 实现在熔炼过程中利用
熔炼电流对该批次单吨能耗进行预报是提高电熔镁

砂熔炼过程能源利用效率的有效手段.

图 1 电熔镁炉基本结构

Fig. 1 Diagram of fused magnesium furnace

2 熔炼过程产品单吨能耗模型

熔炼过程产品的单吨能耗 J 为消耗的电能与产

品产量的比值, 因此建模过程首先建立产量m 的数

学模型, 在此基础上在建立单吨能耗模型.

2.1 产品产量模型

产品产量 m 取决于整个熔炼过程中能够被熔

化的原料量, 因此产量 m 与熔炼电流 I 以及熔炼

过程中原料的加料时间间隔 4ta 相关, 可表示为
m = f(I,4ta). 熔炼过程中大量电能被转化为热
能, 这些热能除了被用于熔化原料外还有一部分以
各种不同方式被散失掉, 整个熔炼过程的热平衡如
图 2 所示. 其中原料熔化吸热为原料的理论热能单
耗与产品产量的乘积, 输入热能与电弧耗散能量之
差即为电弧输入炉内的电能.

图 2 电熔镁炉热平衡图

Fig. 2 The thermal equilibrium for fused

magnesium furnace
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由现场热工测试结果可知, 熔炼过程设备热损
耗包括炉体散热、废气带走热、皮砂及散砂吸热、供

电系统热损耗等[4]. 根据能量守恒原则, 熔炼过程中
应存在如下关系:

(输入热能 − 电弧耗散能量) − 设备热损耗 =
理论热能单耗 × 产品产量.
由于电熔镁炉设备热损耗形式复杂, 传导、对

流、辐射三种换热方式同时存在, 难以表达, 因此
本文引入电熔镁炉综合热效率这一参数. 综合热效
率表示原料熔化所吸收的热量占输入炉内电能的比

值, 于是上述能量守恒关系可以表达成式 (1) 的形
式[6−7].

fα(α)× (P − P0) = Btdm (1)

其中, fα(α) 为描述综合热效率 α 变化规律的函数;
P = I2/G 表示电弧输入功率; P0 = k1G

−βL 表示

电弧耗散功率; G 表示电弧电导; L 表示电弧长度;
Bt 表示理论热能单耗; dm 表示单位时间内熔炼出

的产品质量; k1, β 为可调参数, 其取值受电极材质、
直径以及原料导电性等因素影响.
熔炼过程中所发生的化学反应如图 3 所示[3].

图 3 电熔镁砂熔炼过程的化学反应

Fig. 3 The chemical equation for smelting process of

fused magnesium furnace

电熔镁砂熔炼过程的化学反应实际是沿实线箭

头所示的途径进行, 但是已有文献中只给出了标准
生成热 HΘ

289, 因此只能认为反应沿虚线箭头所示途
径进行. 根据盖斯定律 (盖斯定律: 定压或定容条
件下的任意化学反应, 在不做其他功时, 不论是一
步完成的还是几步完成的, 其热效应总是相同的),
两种途径的热效应相等. 于是可以认为熔炼过程
是 MgCO3 在 298K 时分解, 产生的 CO2 加热到

1 000 K, 而MgO 加热熔化并且过热到 3 150 K.
整个熔炼过程中熔化原料的能量为: Q =

Q1 + Q2 + Q3 + Q4, 其中 Q1 表示 MgCO3 分解

吸热; Q2 表示加热 CO2 的热, Q3 表示加热 MgO
的热, Q4 表示熔化潜热. 各部分具体为

Q1 = ∆H = −(−601) + (−394)− (−1112) =

117 000 kJ/kmol

Q2 =
∫ 1000

298

CcdTc =
∫ 1000

298

(44.14 + 0.00904Tc−

8.54× 105T−2
c )dTc = 33 093 kJ/kmol

其中, Cc 表示 CO2 的比热容; Tc 表示炉内温度.

Q3 =
∫ 3150

298

CmdTc =
∫ 3150

298

(48.99 + 0.00314Tc−

11.72× 105T−2
c )dTc = 151 480 kJ/kmol

其中, Cm 表示 MgO 的比热容, 随温度变化. 为了
简化计算, 这里认为 MgO 的比热容在加热到熔点
和过热到 3 150 K 时相同, 即把两个加热阶段合并计
算.

Q4 = 77.4 kJ/mol = 77.4× 103 kJ/kmol

至此可以得到 Q = 378 973 kJ/kmol, 熔炼过程
的理论热能单耗为

Bt =
378973× 103

40.32
= 9.4× 106 J/kg (2)

于是式 (1) 可以写成

fα(α)(
I2

G
− k1G

−βL) = 9.4× 106 dm

dm =
fα(α)( I2

G
− k1G

−βL)
9.4× 106

kg (3)

式 (3) 为单位时间内产品产量的表达式, 其中电弧
电导 G 是与熔炼电流 I 有关的函数.
电熔镁砂熔炼过程原料是分批加入的, 因此需

要考虑不同加料时间间隔对产品产量的影响. 设加
料时间间隔为 ∆ta, 在一个加料时间间隔内加入的
原料量为 Da. 熔炼工艺要求 Da 为一个固定值,
但实际生产过程很难确保 Da 恒定, 本文用函数
fDa

(Da) 来表示生产过程中 Da 的真实取值. 理论
上一个加料时间间隔内所生产出的成品产量为

m∆ta
=

fα(α)( I2

G
− k1G

−βL)∆ta

9.4× 106
kg (4)

通过分析电熔镁炉熔炼机理并结合式 (3) 和式
(4) 可以得到如下结论: 单个加料时间间隔内的产品
产量由熔炼电流 I 和加料时间间隔 ∆ta 共同决定,
其中熔炼电流的变化, 会导致原料的熔化速度不同.
当熔炼电流相对较小时, 单个加料时间间隔内所能
熔化的原料质量较小, 投入的原料不能全部被熔化,
相应的产量较小. 随着熔炼电流的增大, 单位时间内
向炉内输入的能量随之增加, 单个加料时间间隔内
所能熔化的原料质量也会随着增加. 但受原料投入
量的限制, 单个加料时间间隔内所能熔化的原料质
量不会随熔炼电流的增大而一直增加, 最大只能是
单个加料时间间隔内加入的原料量 fDa

(Da), 即投
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入的原料全部被熔化形成产品. 因此, 整个熔炼过程
的产品产量 (kg) 为

m = ε
fα(α)( I2

G
− k1G

−βL)T
9.4× 106

+

(1− ε)
TfDa

(Da)
∆taς

(5)

其中, ς 为原料投入产出比, 由原料类型决定; T 为

一个熔炼批次的熔炼时间, 通常为 10 小时; ε 为

产量系数, 其取值为: 当 m∆ta
< fDa

(Da)/ς 时,
ε = 1; 当 m∆ta

≥ fDa
(Da)/ς 时, ε = 0. 式

(5) 所表达的含义为: 在整个熔炼过程中, 产品
产量由熔炼电流 I 和加料时间间隔 ∆ta 共同决

定. 当单个加料时间间隔内投入的原料不能被

全部熔化时, 产量随熔炼电流的变化而变化, 即
m = fα(α)(I2/G−k1G

−βL)T/9.4×106; 当单个加
料时间间隔内投入的原料能够被全部熔化时, 产量
不再由熔炼电流所决定, 而是由单个加料时间间隔
决定, 即 m = TfDa

(Da)/∆taς, 此时整个熔炼过程
的产品产量与单个加料时间间隔成反比关系, 加料
时间间隔越小, 产量越大. 当然, 受炉体容量的限制,
产量不会无限增大.
式 (5)中的电弧电导G = V I/(A+BL)2, 其中

V 表示电弧电压, A表示阴极和阳极区电压降; B 表

示弧柱电压梯度 [3, 8]. 在变压器档位固定的情况下,
电弧弧长 L 与电流呈反比的关系, 可设 L = C/I, C

表示弧长系数, 于是有 G = V I/(A + BC/I)2.
电弧电压 V 与电熔镁炉内电热转换电路中各部

分电阻的大小有关[8−10]. 图 4 所示为炉内电热转换
电路的示意图[3], 其中 Rm.A 为电弧电阻 (Ω), Rm.B

为熔池电阻 (Ω), Rn 为两电极间的料层电阻 (Ω).
炉子为三相供电, 为简化问题, 设三相功率平衡.

图 4 炉内电热转换电路

Fig. 4 Electric heating conversion circuit for fused

magnesium furnace

对于电熔镁炉, 料层电阻可视为无穷大, 即角

接电路可看作开路. 电弧电阻 Rm.A 是矿热炉计

算的重要参数, 由于影响因素很多, 尚无可靠的
定量关系式, 只能用实验得到的关系式 Rm.A =
fm.A(ρm.A)/πd 表示, 其中 fm.A(ρm.A) 是描述电弧
电阻率 ρm.A 在整个熔炼过程中变化规律的非线性

函数, d 为电极直径. 上式不是理论推导式, 只适用
于埋弧. 该式虽无严格理论证明, 但是量纲的因次关
系正确.
熔池电阻Rm.B 为电极末端与底层间的电阻,可

由欧姆定律的微分形式导出, 具体推导如下[3]:

∵ dUm.B = −Em.Bdr =
fm.B(ρm.B)I

2πr2
dr

∫ Um.B

U0

dUm.B = −fm.B(ρm.B)I
2π

∫ l

r0

dr

r2

Um.B − U0 =
fm.B(ρm.B)I

2π
(

1
r0

− 1
l
)

∴ Rm.B =
fm.B(ρm.B)

πd
(1− r0

l
) (6)

其中, Em.B 表示与电极中心线距离为 r 处的电场

强度 (V/m), U0 表示电极侧表面电压 (V ). 由上式
可知, Rm.B 与描述熔池电阻率 ρm.B 化规律的非线

性函数 fm.B(ρm.B) 成正比, 与电极直径 d (0.25m)
成反比, 与 (1 − r0/l) 成正比. 其中, r0 为电极半

径 (0.125m), l 为熔体层深度 (m). 熔炼过程稳定进
行时, 根据经验 l 约为 1.5m.
结合图 4 和式 (6) 可得电弧电压 V .

V =
100Rm.A√

3(Rm.A + Rm.B)
=

100fm.A(ρm.A)√
3(fm.A(ρm.A) + fm.B(ρm.B)(1− r0

l
))

=

100fm.A(ρm.A)√
3(fm.A(ρm.A) + 0.92fm.B(ρm.B))

(7)

结合式 (2) ∼ (7) 可得一个熔炼批次内的产品
产量m 的模型, 如式 (8) 所示.

2.2 产品单吨能耗模型

炼炼过程消耗的电能 E 可表示为 E =√
3UI cos ϕT , 其中 U 表示熔炼电压, 根据工艺要
求, 熔炼电压为一固定值, 通常为 100V; cos ϕ 表示

供电系统的功率因数. 产品单吨能耗可表示为式 (9)
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所示形式:

m = ε
fα(α)(I2/G− k1G

−βL)T
9.4× 106

+

(1− ε)
TfDa

(Da)
∆taς

=

ε
fα(α){ (AI+BC)2

V I
− k1[ V I

(A+BC/I)2
]−β C

I
}T

9.4× 106
+

(1− ε)
TfDa

(Da)
∆taς

(8)

J =
E

m
=
√

3UI cos ϕT

m
(9)

当模型被用于单吨能耗在线预报时, 式 (9) 中
电能 E 的表达式可改写为

E = Wi(t) +
√

3U cos ϕI(t)(T − Ts) (10)

其中, Wi(t) 表示当前时刻已经消耗的电能, 为实测
值; I(t) 表示当前时刻之前的电流平均值; Ts 表示

熔炼过程已进行的时间. 熔炼过程中电流值会在一
定范围内波动, 若仅根据当前时刻的电流值对单吨
能耗进行预报会导致相邻两个预报周期内的预报值

大幅波动. 因此, 为保证预报值的平滑性, 用于计算
总能耗和产量的电流值 I(t) 选取之前时刻的电流
平均值. 用于预报的总能耗为当前时刻之前的实际
能耗测量值Wi(t) 与剩余熔炼时间内的能耗估计量√

3U cos ϕI(t)(T − Ts) 之和, 这样随着熔炼过程的
进行, 总能耗E 将越来越趋近于真实值. 将式 (8) 和
(10) 代入式 (9), 整理可得如式 (11) 所示的产品单
吨能耗模型 (kWh/t).

2.3 单吨能耗模型的特性分析

电熔镁砂熔炼过程中炉内反应剧烈且边界条件

波动, 影响产品产量的某些参数在实际熔炼过程中
不可避免地会产生波动: 受环境温度、熔炼电流、炉
内皮砂厚度、料层厚度等因素的影响, 每一批次的熔
炼过程中热能散失量并不相同, 这就导致综合热效
率 α 会在一定范围内波动; 由于原料的添加目前还
采用人工手动添加的方式, 虽然生产企业对单个加
料时间间隔内加入的原料量 Da 做出了要求, 但是
受主观因素的影响, 工人无法保证每次加入的原料
量恒定不变; 电弧产生于电极下端与熔池上表面之
间, 熔池呈沸腾状态, 导致电弧长度随机变化, 电弧
电阻率 ρm.A 也会随之波动; 原料主要是被电弧放出
的热量所熔化, 但同时也存在部分未完全熔化的原
料落入熔池后再被熔化. 这种现象导致了熔池电阻
率 ρm.B 会产生小范围波动. 受电熔镁炉熔炼工艺的
限制, 参数 α, Da, ρm.A 和 ρm.B 均不能在线测量,
且波动具有很强的随机性, 因此描述上述参数变化
特性的非线性函数 fα(α), fDa

(Da), fm.A(ρm.A) 和
fm.B(ρm.B) 无法用精确的数学式表达, 单吨能耗模
型 (11) 不能直接应用于实际的单吨能耗预报过程.

3 单吨能耗混合预报模型

3.1 基于机理分析的单吨能耗预报主模型

式 (11) 所示的单吨能耗模型中存在无法用精确
数学式描述的参数, 为了使其能够应用于实际的单
吨能耗预报, 预报模型建模过程需要利用固定的近
似值来代替上述不确定的时变参数. 本文将单吨能
耗模型中的时变参数 fα(α), fDa

(Da), fm.A(ρm.A)
和 fm.B(ρm.B) 利用通过过程数据和经验选取的固
定值 α, Da, ρm.A 和 ρm.B 代替, 得到了如式 (12) 所
示的基于机理分析的单吨能耗预报主模型.

J =
Wi(t) +

√
3U cos ϕI(t)(T − Ts)

ε

fα(α)

{
(AI + BC)2

V I
− k1

[
V I

(A+BC
I

)2

]−β
C

I

}
T

9.4× 106
+ (1− ε)TfDa (Da)

∆taς

(11)

Jmain =
Wi(t) +

√
3U cos ϕI(t)(T − Ts)

ε

α

{
(AI + BC)2

V I
− k1

[
V I

(A + BC
I

)2

]−β
C

I

}
T

9.4× 106
+ (1− ε) TDa

∆taς

(12)

其中 V =
100ρm.A√

3(ρm.A + 0.92ρm.B)
, ε =

{
1, m∆ta

< Da

ς

0, m∆ta
≥ Da

ς
.



12期 吴志伟等: 电熔镁砂产品单吨能耗混合预报模型 2007

3.2 神经网络误差补偿模型

单吨能耗预报主模型利用固定参数代替产品单

吨能耗真实模型 (11) 中的时变参数, 这导致预报主
模型与真实模型之间必然存在如式 (13) 所示的建模
误差:

∆J = J − Jmain (13)

为了消除 ∆J 对预报准确性的影响, 本文采用
过程数据建立误差补偿模型. 在基于数据的建模方
法中, 神经网络具有通过学习逼近任意非线性映射
的能力, 在非线性系统建模方面取得了较好的应用
效果, 因此本文采用神经网络技术对单吨能耗预报
主模型的非线性建模误差部分进行补偿.
目前, 非线性系统辨识领域广泛应用的是前馈

BP 神经网络, 虽然从理论上讲, 三层以上的 BP 网
络能够逼近任何非线性函数, 但从其本质上讲, BP
网络所能实现的只是一一对应的静态非线性映射关

系, 不适合动态系统的实时预报. 本文的神经网络误
差补偿模型选用 ELMAN神经网络[11−13], ELMAN
神经网络区别于 BP 网络的特点在于其承接层结点
的存在. ELMAN 神经网络能够通过隐含层内部的
自反馈, 把系统的动态直接包含于网络结构中, 无
需了解系统的阶数, 就能学习非线性动态系统, 适
合于动态系统的实时预报. ELMAN 神经网络一般
分为输入层、隐含层、承接层和输出层. 其中输入
层、隐含层和输出层的连接类似于 BP 网络, 承接
层用来记忆隐含层单元前一时刻的输出值, 可以认
为是一个一步延时算子, 其非线性状态空间表达式
为

xxx(k) = f(www1xc(k) + www2u(k − 1))

xxxc(k) = γxxxc(k − 1) + xxx(k − 1)

yyy(k) = g(www3xxx(k)) (14)

其中, yyy,xxx,uuu,xxxc 分别为 m 维输出结点向量、n 维

隐层结点向量、r 维输入向量和 n 维反馈状态向量;
w1,w2,w3 分别为承接层到隐含层、输入层到隐含

层、隐含层到输出层的连接权重; γ 为自连接反馈

增益因子; g(·) 为输出神经元的传递函数, 是隐含层
输出的线性组合; f(·) 为隐含层神经元的传递函数.
由式 (14) 可以看出, ELMAN 神经网络考虑了隐含
层节点的反馈, 但没有考虑输出层节点的反馈. 由
于熔炼过程中电能的消耗为一个累加量, 在利用单
吨能耗的预报值来调整熔炼电流、指导实际生产时,
之前时刻神经网络的输出 yyy(k) 直接影响式 (12) 中
Wi(t) 的取值. 因此本文根据电熔镁炉耗能特点, 在
文献 [14−15] 的基础上, 对标准的 ELMAN 神经网
络进行了改进. 改进的 ELMAN 神经网络考虑了输
出层节点的反馈, 具有输出层 - 隐含层 - 输入层反馈

机制, 其结构如图 5 所示.

图 5 改进 ELMAN 神经网络结构

Fig. 5 Diagram of improved ELMAN neural network

改进的 ELMAN 神经网络的非线性状态空间表
达式为

xxx(k) = f(w1xxxc(k) + w2uuu(k − 1) + w4yyyc(k))

xxxc(k) = γ1xxxc(k − 1) + xxx(k − 1)

yyyc(k) = γ2yyyc(k − 1) + yyy(k − 1)

yyy(k) = g(w3xxx(k) + w5yyyc(k)) (15)

式中, w1,w2,w3,w4,w5 分别为承接层 1 到隐含
层、输入层到隐含层、隐含层到输出层、承接层 2 到
输出层、承接层 2 到隐含层的连接权重; γ1 为承接

层 1 的自连接反馈增益因子; γ2 为承接层 2 的自连
接反馈增益因子. 改进的 ELMAN 神经网络的误差
函数如式 (16) 所示:

e =
1
2
(yd(k)− yyy(k))T(yd(k)− yyy(k)) (16)

其中, yd(k) 为目标值. 改进的 ELMAN 神经网络的
学习算法采用梯度下降法, 各连接权重的修正式归
纳如下:

∆w1
jl = η

m∑
i=1

(δ0
i w

3
ij)

∂xj(k)
∂w1

jl

δ0
i xj(k), j, l = 1, · · · , n

∆w2
jq = ηδh

j uq(k − 1), j = 1, · · · , n; q = 1, · · · , r

∆w3
ij = ηδ0

i xj(k), i = 1, · · · ,m; j = 1, · · · , n

∆w4
jl = η

m∑
i=1

(δ0
i w

3
ij)

∂xj(k)
∂w4

jl

∆w5
ij = ηδ0

i ycj(k)

δ0
i = (ydi(k)− y(k))g′(·)

δh
i =

m∑
i=1

(δ0
i w

3
ij)f

′(·) (17)

由式 (15) 可以看出, 由于引进了输出层节点的
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反馈, 通过权重 w5 使得网络的输出 y(k) 中直接包
含了前一时刻网络输出的信息, 提高了神经网络的
学习能力.
本文所建立的神经网络误差补偿模型输入层节

点为 4, 输入量为之前时刻的电流平均值 I(t)、加料
时间间隔 ∆ta 和生产边界条件 (原料质量、原料粒
度), 输出层节点为 1, 输出量为单吨能耗预报主模型
的建模误差 ∆J . 在隐含层节点数的选择过程中需
要考虑的一个问题是隐含层节点数对网络泛化性和

过拟合现象的影响, 这是神经网络误差补偿模型能
够应用于实际单吨能耗预报的关键问题. 隐含层节
点数过小会导致网络训练困难、鲁棒性差、抗噪声

能力不强, 网络难以达到误差目标; 隐含层节点数过
大又会容易产生过拟合现象, 使网络的泛化能力下
降. 为了兼顾网络的鲁棒性和泛化性等, 本文在隐含
层节点数的选取上采用了一种隐含层节点数自动生

成的方法[16]. 该方法的设计思想是先设计一个仅含
有一个隐含层节点的神经网络, 在训练过程中根据
误差目标及其下降的速率来确定是否增加一个隐含

层节点, 直到网络的训练达到误差目标. 具体步骤如
下:

1) 设定误差目标 e;
2) 初始化网络结构, 隐含层节点数设为 n = 1,

初始化网络权重, 计算误差函数 e;
3) 利用训练数据对网络进行训练;
4) 计算误差函数 e, 同时利用验证数据进行验

证误差 e′ 计算, 如果 e < e 则转到步骤 7), 否则继
续下一步骤;

5) 如果验证误差 e′ 未由减小转为增大, 则到步
骤 3); 如果验证误差 e′ 由减小转为增大且比增加节
点前更大, 则到步骤 7), 否则继续下一步骤;

6) 生成新的隐节点数 n + 1, 并为其设置权值,
转到步骤 3);

7) 网络学习结束, 返回结果.
隐含层节点数自动生成的方法能够获得一个最

优的网络结构, 但其缺点是迭代次数较多, 占用计
算资源较大. 为解决这一问题, 上述步骤 2) 中隐含
层节点数的初始值可以根据实际情况选择一个稍大

的数, 这样可以减少网络的迭代次数, 加快学习速
度.

4 实验研究

将本文建立的产品单吨能耗混合预报模型应用

于电熔镁砂实际熔炼过程, 建模过程共选择 250 组
实际数据, 其中 50 组数据用于预报主模型相关参数
的选取, 150 组数据用于神经网络误差补偿模型的
训练, 50 组数据用于神经网络模型的验证. 混合预
报模型中相关参数的确定方法如下:

预报主模型中, 综合热效率 α 的取值通过以往

若干炉次的过程数据计算获得. 具体方法为首先计
算之前炉次生产过程中用于熔化原料所消耗的实际

热能, 即该炉次实际产量与理论热能单耗 Bt 的乘

积. 再计算熔化原料所消耗的实际热能与该炉次实
际消耗电能的比值即可获得该炉次的综合热效率.
本文选择 50 个炉次的数据, 计算每一炉次的综合热
效率, 将计算结果的平均值 α = 0.65 作为预报主模
型中 α 的取值; 单个加料时间间隔内加入的原料量
Da 根据实际的生产现状取值为 220 kg; 原料投入产
出比 ς 根据以往 50 组实际生产数据统计获得, 其取
值为 ς = 1.63; 电弧电阻率 ρm.A 和熔池电阻率 ρm.B

根据文献 [3],分别取值为 0.005Ωm和 1× 10−6Ωm;
电弧阴极和阳极区电压降 A 的取值由电极材料决

定, 石墨电极的实验值为 30 ∼ 35V[3, 17], 通过实验
测试, 最终本文中 A 的取值为 34V ; 弧柱电压梯度
B 在 1 ∼ 10 kA 的低电流范围内为 1000V/m, 在
40 ∼ 80 kA 大电流范围内为 900 ∼ 1200V/m[3], 电
熔镁砂熔炼过程中电流值通常在 8∼ 15 kA, 因此本
文中 B 的取值为 1000V/m; 弧长系数 C 可以通过

测量获得, 具体方法为: 以熔炼电流为 10 kA 时为基
准, 手动下落电极同时观察电流值. 当电流值发生大
的突变时可以认为电极与熔池接触, 电弧熄灭. 记录
电极的下降距离即为 10 kA 时的电弧长度, 测量实
验的结果如表 1 所示.

表 1 电弧长度测量值

Table 1 The measured effect of arc length

实验次数 1 2 3 4 平均值

A 相 (m) 0.043 0.030 0.034 0.029 0.034

B 相 (m) 0.035 0.028 0.039 0.036 0.0345

C 相 (m) 0.037 0.048 0.032 0.034 0.03775

通过表 1 的测量结果可知 10 kA 时的电弧长度
约为 35mm, 则电弧系数 C 的取值为 350.
神经网络误差补偿模型中, 隐含层神经元的传

递函数选用双曲正切 S型 (Sigmoid)传递函数 Tan-
sig, 输出层神经元的传递函数采用线性传递函数
(purelin), 训练目标为 0.01. 初始权重为绝对值小的
数, 本文选择 [−1, 1] 之间的随机数. 网络输入样本
采用式 (18) 进行数据归一化处理.

Y =
C ′ − Cmin

Cmax − Cmin

(18)

其中, C ′ 为未经处理的神经网络输入值; Y 为经过

平滑处理后的神经网络输入值; Cmax, Cmin 为神经

网络输入值的最大、最小值.在实际应用中, Cmax 取

实际最大输入值的 1.25 倍, Cmin 取实际最小输入值

的 0.75 倍.
利用单吨能耗预报主模型可以获得如图 6 所示
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的产品单吨能耗的近似值以及与电流值和加料时间

间隔三者之间的关系.

图 6 单吨能耗预报主模型预报效果

Fig. 6 The effect of main prediction model

熔炼过程中, 实际的产品单吨能耗值多集中
在 2 600∼ 3 600 kWh/t 范围内. 通过图 6 直观显
示, 本文建立的单吨能耗预报主模型输出范围下
限在 2 500 kWh/t 左右, 与实际情况基本吻合. 上
限最大可超过 14 000 kWh/t, 这显然与实际情况存
在偏差, 但这种偏差并不影响预报主模型在实际熔
炼过程中的应用. 分析图 6 所示结果可知, 主模
型输出大于 3600 kWh/t 的部分主要集中在两个区
间: 熔炼电流小 (8∼ 9 kA) 同时加料时间间隔小
(600∼ 900 s); 熔炼电流大 (13∼ 15 kA) 同时加料时
间间隔大 (1 800∼ 2 400 s). 实际熔炼过程中, 熔炼
电流值的工作范围通常在 8∼ 15 kA 之间, 加料时
间间隔通常在 600∼ 2 400 s 之间, 通过前述分析可
知熔炼电流小时原料熔化速度慢, 此时若频繁加料
必然导致未熔化的原料在炉内堆积过多, 影响正常
熔炼; 熔炼电流大时原料熔化速度快, 此时若加料
时间间隔过大会导致炉内缺少待熔化的原料, 造成
空烧现象. 因此, 熔炼电流和加料时间间隔同时较大
或者较小在实际生产过程中是不允许的, 需要避免.
所以主模型输出在熔炼过程允许的工作区间内能够

与实际情况基本吻合, 可以用于实际单吨能耗的预
报.
本文用来补偿主模型建模误差的 ELMAN 神经

网络实现流程图如图 7 所示.
为了对比不同类型神经网络对主模型建模误差

的补偿效果, 本文利用从实际工业现场获得的 150
组数据分别对 BP 神经网络、ELMAN 神经网络和
改进 ELMAN 神经网络进行训练, 另用 50 组数据
进行验证. 样本数据中电流值采用相应熔炼过程电
流响应曲线的平均值, 主模型建模误差为利用电流
响应曲线的平均值计算获得的主模型单吨能耗预报

值与该熔炼过程实际单吨能耗值之间的偏差. 各类
型神经网络的隐含层节点数生成结果如表 2 所示
(隐含层节点数初始值为 4).
三种网络的预报结果如图 8 所示, 预报结果的

相对误差分别为 7.7%、5.1% 和 3.3%, 其中相对误
差为预报结果的绝对误差平均值与输出宽度的比值.
可以看出改进 ELMAN 神经网络的预报相对误差最
小.

图 7 隐含层节点数自动生成的神经网络实现步骤流程图

Fig. 7 Realization of neural network with automatic

generation the number of hidden layer nodes

表 2 隐含层节点数生成结果

Table 2 The automatic generation effect of hidden layer

nodes number

网络类型 迭代次数 隐含层节点数

BP 5 725 9

ELMAN 4676 10

改进的 ELMAN 4 818 10

熔炼过程中除了包含正常熔炼工况外还包含加

料、排气等特殊工况[18]. 为了验证不同工况下神经
网络的误差补偿效果, 本文选择某实际熔炼过程的
数据进行了不同工况下神经网络预报效果的实验验

证. 将该熔炼过程实际数据 I(t)、∆ta 和生产边界

条件按照相应工况分成正常工况、加料工况和排气

工况三类, 从每类数据中随机抽取 50 组数据用于神
经网络验证, 神经网络类型采用改进的ELMAN神
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图 8 基于神经网络的建模误差补偿效果

Fig. 8 Modeling error compensation effect based on

neural network

经网络, 结果如图 9 所示. 三种工况下建模误差补偿
结果的均方根误差 (RMSE) 分别为 7.8、8.2 和 6.0,
均可以满足实际应用的要求.
利用本文建立的单吨能耗混合预报模型对某电

熔镁砂实际熔炼过程 30 个炉次的单吨能耗值进行
预报, 并与这 30 个炉次的实际单吨能耗数据进行对
比, 结果如图 10 所示. 可以看出, 单吨能耗的最大
预报误差小于 3%, 预报精度能够满足要求.

5 结论

建立产品单吨能耗预报模型用于预测电熔镁砂

熔炼过程中的单位产量电能消耗是节能降耗的关键.
产品单吨能耗受电流值、加料方式等因素的影响, 其
模型的关键参数随生产工况的变化而变化, 且难以
用精确的数学模型描述. 本文将机理分析和数据建
模方法相结合, 建立了单吨能耗混合预报模型, 该模
型由基于机理分析的主模型和神经网络建模误差补

偿模型组成. 通过某电熔镁砂熔炼过程的实验研究
表明, 所建立的单吨能耗混合预报模型建模精度能
够满足实际生产要求. 本文提出的建模方法对解决
复杂工业过程的建模问题具有参考意义.

图 9 不同工况下神经网络的建模误差补偿效果

Fig. 9 Modeling error compensation effect with

different conditions

图 10 单吨能耗预报值与实测值对比

Fig. 10 The contrast of predicted values and

observed values
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