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摘 要: 电极电流值和极心圆直径是电熔镁砂生产过程中影响产品性能指标的两个重要参数,在传统工艺中由人工

设定. 由于生产过程中存在很多复杂特性,人工给定的设定值很难保证其准确性. 针对这种情况,提出了基于案例推

理、迭代学习、PI控制、神经网络和规则推理的参数混合智能设定方法. 该方法成功应用于国内某电熔镁砂厂,应用

效果表明了所提出方法的有效性.
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Abstract: For the production of fused magnesia, electrodes currents and electrode circle diameter are two important

parameters, which are high-related with the technical indices. As there are many complex characteristics in the production

process, the setpoints of the two parameters provided by manual operations are often inappropriate, which often can

degrade desired control accuracies. Therefore, the hybrid intelligent setting method is proposed by integrating the case-

based reasoning(CBR), iterative learning control(ILC), PI control, neural network(NN) and rule based-reasoning(RBR). The

applications to the melting magnesia factory in China show the effectiveness of the proposed method.
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1 引引引 言言言

在实际工业过程的控制中,控制系统的设计除了

要满足被控量跟踪系统设定值外,还要求产品的性能

指标满足期望值要求. 以往的研究多假定可以获得理

想的设定值,进而研究如何提高闭环反馈控制的效果,

但忽略了偏离理想设定值时反馈控制不能使整个系

统获得良好的运行效果这一问题[1].

电熔镁砂是许多工业行业的重要原料和耐火材

料,主要熔炼设备为三相交流电熔镁炉. 熔炼过程主

要是通过调整三相电极位置来控制电极电流进而保

证熔炼过程稳定, 整个熔炼过程电能消耗极大.在以

节能降耗为目的的背景下,熔炼过程运行控制的目标

是在保证产品产量的前提下,尽量降低产品单吨能耗.

单吨能耗难以在线测量,与电极电流值和极心圆直径

关系密切,它们之间的动态特性往往具有强耦合、非

线性、难以用精确机理模型描述、随工况运行条件变

化而变化的综合复杂特性. 现有生产方式下,电极电

流设定值和极心圆直径设定值还只能靠操作员凭经

验人工给定,当生产边界条件发生变化时操作员往往

很难及时准确地调整上述两个设定值,甚至给出错误

的设定值,导致产品的性能指标达不到要求, 造成能

量的浪费.

自 20世纪末开始, 部分学者针对电熔镁炉进行

了研究. 文献 [2-3]在理想条件下通过理论推导得出
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相关工艺参数的确定方法, 但其仅为理论推导, 且不

能根据变化的熔炼工况在线调整这些工艺参数. 文

献 [4]针对电极电流的控制问题提出了一种基于规则

推理的控制方法,但没有涉及如何针对产品性能指标

确定合理的电流设定值.

本文结合工业现场实际情况利用智能控制算法,

分别提出了电极电流和极心圆直径的混合智能设定

方法. 本文提出的方法被成功应用于国内某电熔镁砂

厂,可获得满足产品性能指标的设定值,应用效果表

明了所提出方法的有效性.

2 基基基于于于智智智能能能算算算法法法的的的参参参数数数设设设定定定方方方法法法

2.1 电电电极极极电电电流流流值值值的的的设设设定定定

复杂工业过程的运行控制可分为两个部分: 回路

设定层和底层控制回路[5]. 回路设定层根据控制目标

确定底层控制回路的设定值;底层控制回路控制被控

对象,使输出跟踪设定值.基于以上思想,本文提出了

一种电熔镁炉电流智能控制策略,如图 1所示. 本文

的重点在于回路设定层的设计.
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图 1 电流智能控制系统结构图

控制系统包括由电流预设定模型、能耗预报模

型、前馈补充和反馈补偿模型组成的回路设定层和由

电极升降控制器、电机构成的底层控制回路.

1) 基于案例推理的电流预设定模型. 电流预设

定模型根据性能指标的期望值和边界条件产生控制

回路的预设定值 𝑦𝑠(𝑡). 本文将案例推理技术[6]与人

工经验相结合得到由案例产生、案例检索、案例重

用、案例修正和存储组成的电流预设定模型.

①案例产生: 根据人工经验总结初始案例,案例

描述由性能指标 𝑟和边界条件𝐵𝑖(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 9)组
成. 案例解为电流预设定值 𝑦𝑠(𝑡). 案例构成如表 1所

示.
表 1 电流预设定模型的案例结构

案例描述 案例解

𝑟 𝐵1 𝐵2 𝐵3 𝐵4 𝐵5 𝐵6 𝐵7 𝐵8 𝐵9 𝑦𝑠𝑘

𝐶1 𝐶2 𝐶3 𝐶4 𝐶5 𝐶6 𝐶7 𝐶8 𝐶9 𝐶10 𝑦𝑠(𝑡)

②案例检索: 当前工况𝑀的描述为𝐶 = 𝑐𝑗 , 𝑗 =

1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 10. 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 6为数值型数据, 分别表示

单吨能耗的期望值、熔炼炉数和设备参数; 𝑗 = 7, 8,

⋅ ⋅ ⋅ , 10为枚举型数据, 分别表示各种原料系数和设

备新旧程度. 案例𝑀𝑘的描述为𝐶 = 𝑐𝑗,𝑘, 𝑘 = 1, 2,

⋅ ⋅ ⋅ ,𝐾, 𝐾为案例库中的案例数量. 𝑀和𝑀𝑘的相似

度由下式计算得到:

SIM(𝑀,𝑀𝑘) =

𝐽∑
𝑗=1

𝜆𝑗sim(𝑐𝑗 , 𝑐𝑗,𝑘)
/ 𝐽∑

𝑗=1

𝜆𝑗 , (1)

式中𝜆𝑗为案例权值. 𝑐𝑗和 𝑐𝑗,𝑘的相似度 sim(𝑐𝑗 , 𝑐𝑗,𝑘)

由下式计算得到:

sim(𝑐𝑗 , 𝑐𝑗,𝑘) =

⎧⎨⎩
1− ∣𝑐𝑗 − 𝑐𝑗,𝑘∣
max(𝑐𝑗 , 𝑐𝑗,𝑘)

, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 6;
1− ∣𝑐𝑗 − 𝑐𝑗,𝑘∣

𝐸
, 𝑗 = 7, 8, ⋅ ⋅ ⋅ , 10.

(2)

式中𝐸为枚举型数据的类型数.

③案例重用: 当案例库中的案例与当前实际工况

不完全匹配时, 需要对检索得到的案例解进行重用.

根据相似度 SIM(𝑀,𝑀𝑘)和案例解 𝑦𝑠,𝑘, 利用下式计

算当前工况下的案例解:

𝑦𝑠(𝑡) =

𝐾∑
𝐾=1

SIM(𝑀,𝑀𝑘)× 𝑦𝑠𝑘

𝐾∑
𝐾=1

SIM(𝑀,𝑀𝑘)

. (3)

④案例修正和存储: 将 𝑦𝑠(𝑡)作为新的电流预设

定值与实际设定值进行比较,若偏差小于 800 A,则直

接转入案例存储;若大于 800 A,则进行案例修正来改

变模型的精度,修正后的案例将保存到案例库中. 熔

炼过程中, 案例库随工况知识的增加而不断完善, 从

而实现对运行工况的自适应.

2) 能耗预报模型. 利用实际单吨能耗与单吨能

耗期望值之差来调整设定值存在大滞后问题,这就需

要对单吨能耗进行预报. 本文通过分析电极电流与单

吨能耗之间的关系,建立能耗预报模型如下:

𝑟(𝑇𝑝) =

√
3𝑈𝐼(𝑡) cos(𝜑𝑇 )

w 3 600𝑇

0

3𝛼
(𝐼(𝑡)2

𝐺
− 𝑘𝐺−𝛽𝐿𝑒

)
1 000× 𝜎(3 722.4𝜙+ 5677.2)

d𝑡

. (4)

式中: 𝑈表示电极相电压; cos𝜑表示供电系统功率因

数; 𝛼表示电熔镁炉热效率; 𝐼(𝑡)表示当前时刻的电极

电流设定值; 𝐺表示电弧电导; 𝜙表示原料类型系数;

𝜎表示原料质量系数; 𝑇 表示熔炼总时间; 𝐿𝑒表示电

弧长度; 𝑘, 𝛽为可调参数. 在电流设定值允许范围内,

预报模型能够根据当前时刻的设定值预报产品的单

吨能耗.

3)基于 PI控制的前馈补偿模型. 固定的电流设

定值不能适应整个熔炼过程,当边界条件发生变化时

需要对电流预设定值进行校正. 本文使用PI控制方
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法,利用单吨能耗期望值和预报模型的输出值之间的

偏差Δ𝑟𝐹 (𝑇𝑝) = 𝑟 − 𝑟(𝑇𝑝)来产生电流预设定值的前

馈补偿值 𝑦𝐹 (𝑇𝑝). 具体方法为:

当 ∣Δ𝑟𝐹 (𝑇𝑝)∣ ⩾ 50时,有

Δ𝑦𝐹 (𝑇𝑝) = Δ𝑦𝐹 (𝑇𝑝 − 1) + [Δ𝑘1(Δ𝑟𝐹 (𝑇𝑝)−
Δ𝑟𝐹 (𝑇𝑝 − 1)) + 𝑘2Δ𝑟𝐹 (𝑇𝑝)]; (5)

当 ∣Δ𝑟𝐹 (𝑇𝑝)∣ ⩽ 50时, Δ𝑦𝐹 (𝑇𝑝) = 0.

式 (5)中 𝑘1和 𝑘2为可调整的参数.

4) 基于迭代学习和案例推理的反馈补偿模型.

能耗预报模型本身难免存在误差, 因此为提高控制

精度,本文设计了一个反馈补偿模型. 电熔镁炉熔炼

过程具有典型的批过程特性, 这就需要设计不同批

次熔炼过程之间的学习补偿机制.迭代学习[8-11]控制

方法适用于具有重复运行性质的被控对象,可实现有

限区间上的完全跟踪任务[7]. 本文选择如下所示的具

有P型学习率的迭代学习算法:

Δ𝑦𝑅(𝑇𝑟, 𝐿𝑓 ) = Δ𝑦𝑅(𝑇𝑟, 𝐿𝑓 − 1) +

𝐿(𝑇𝑟)Δ𝑟𝑅(𝑇𝑟, 𝐿𝑓 − 1). (6)

式中: Δ𝑦𝑅(𝑇𝑟, 𝐿𝑓 )表示经过𝐿𝑓次迭代后的反馈补偿

值; 𝐿(𝑇𝑟)表示学习增益,本文利用案例推理的方法计

算得到,其案例描述与表 1相同.

5) 电极升降控制器. 电极升降控制器采用规则

推理的控制策略. 规则库采用“原型分析”方法得到,

即从操作员的经验中提取规则“原型”,整理成规则储

存在规则库中. 规则库中的规则为产生式规则,其形

式为: If⟨前提⟩then⟨结论⟩.
2.2 极极极心心心圆圆圆直直直径径径的的的设设设定定定

与电流设定值类似,人工经验结合理论分析[3]得

到的极心圆直径设定值在边界条件变化时同样不能

满足生产要求. 因此,本文提出了一种具有补偿机制

的极心圆直径智能确定方法,如图 2所示.
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图 2 极心圆直径智能确定方法结构图

该方法首先利用过程数据建立一个基于神经网

络的极心圆直径预设定模型,该模型可得到使单吨能

耗最小的极心圆直径预设定值;然后通过规则推理对

极心圆直径预设定值进行补偿,以消除边界条件变化

带来的影响.虽然依据现有的生产工艺, 极心圆直径

的调整还需要人工参与,但是本文提出的方法可以帮

助操作员确定合适的极心圆直径和调整时机.

1)基于神经网络的极心圆直径预设定模型.本文

使用BP神经网络来建立极心圆直径预设定模型, 输

入包括不同品位产品所占的百分比 (𝑋1, 𝑋2, 𝑋3)和

极心圆直径 (𝐷), 输出为产品单吨能耗, 隐含层节点

数为 11.利用该模型,设置相应的产品品位系数和不

同的极心圆直径可以得到不同的产品单吨能耗,单吨

能耗最小值所对应的极心圆直径即为极心圆直径预

设定值. 图 3所示为产品品位分别在 98.5%以上含

量为 17.65%, 98%含量为 32.45%和 97%∼98%含量

为 45.23%时极心圆直径与单吨能耗预测值的关系.

可以看到, 单吨能耗最低值为 2 620 kWh/t, 此时对应

的极心圆直径为 710 mm.
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图 3 神经网络预测下的不同极心圆直径和单吨能耗

2) 基于规则推理的极心圆直径补偿模型. 当熔

炼过程的边界条件发生较大变化时,神经网络预设定

模型无法体现边界条件变化对极心圆直径的影响,需

要进行修正. 因此本文通过对生产工艺的研究和对人

工经验的总结,设计了一个基于规则推理的极心圆直

径补偿模型. 规则库如表 2所示,其中L.OL为原料中

杂质含量, 𝐵9为炉壳新旧程度, Δ = 1表示边界条件

发生变化, 𝜉为极心圆直径补偿量.

表 2 极心圆直径补偿模型规则库

规则 前 提 结 论

1 Δ = 1 and 7% ⩽ L.OL ⩽ 9% and 𝐵9 = 1 𝜉 = 10mm

2 Δ = 1 and 9% ⩽ L.OL ⩽ 12% and 𝐵9 = 1 𝜉 = −10mm
...

...
...

9 Δ = 1 and 7% ⩽ L.OL ⩽ 9% and 𝐵9 = 3 𝜉 = 35mm

10 Δ = 1 and L.OL ⩽ 4% and 𝐵9 = 3 𝜉 = 40mm

3 工工工业业业应应应用用用

国内某电熔镁砂厂拥有电熔镁炉 18台, 每年生

产各种品位的电熔镁砂约 10万t. 改造前该厂电极电

流和极心圆直径的设定值完全凭借经验人工给定. 根

据该厂的实际情况, 结合前面所述方法, 将本文提出

的智能设定方法应用到该厂的实际生产中. 图 4所示

为某熔炼过程在 2:00∼5:00时间段内的电极电流和极

心圆直径的变化情况. 3:05和 4:28时, 边界条件两次
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发生变化,电流设定值和极心圆直径设定值也相应地

进行了自动调节. 表 3记录了熔炼过程在不同时刻的

运行工况数据.
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图 4 电极电流值和极心圆直径的变化

表 3 熔炼过程在各时间点的运行工况

Δ = 0,L.OL = 6.7%, 𝐵1 = 18, 𝐵2 = 250, 𝐵3 = 1 300,2:00
𝐵4 = 3.3, 𝐵5 = 8, 𝐵6 = 2, 𝐵7 = 2, 𝐵8 = 1, 𝐵9 = 1

Δ = 1,L.OL = 11.5%, 𝐵1 = 18, 𝐵2 = 250, 𝐵3 = 1 300,3:05
𝐵4 = 3.3, 𝐵5 = 8, 𝐵6 = 1, 𝐵7 = 3, 𝐵8 = 1, 𝐵9 = 1

Δ = 1,L.OL = 3.6%, 𝐵1 = 18, 𝐵2 = 250, 𝐵3 = 1 300,4:28
𝐵4 = 3.3, 𝐵5 = 8, 𝐵6 = 2, 𝐵7 = 1, 𝐵8 = 1, 𝐵9 = 3

实际应用结果显示,应用本文所提出方法,控制

系统能够根据生产的实际情况自动调节设定值,保证

了产品产量,并可降低 3%左右的单吨能耗,这说明本

文提出的方法正确有效. 该方法于2008年投入使用至

今,取得了良好的经济效益.

4 结结结 论论论

针对以往电熔镁炉熔炼过程中某些重要参数均

由人工凭借经验设定的实际情况,本文提出了基于智

能算法的参数智能设定方法,并将所提出的设定方法

成功应用于国内某电熔镁砂厂,保证了产品产量, 降

低了产品的单吨能耗,实现了节能降耗的目的, 取得

了较好的经济效益和社会效益.
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