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摘要

本文在分析重大耗能设备运行专家的运行控制行为的基础上，将机理分析与深度学习相结合，控制、优化
与预测相结合，决策与控制相集成，提出了使单吨能耗在目标范围内尽可能小的低碳运行智能控制方法。
本方法由设定值控制、自优化校正、跟踪控制组成。采用工业互联网端边云协同技术，研制了低碳运行的
智能控制系统，成功应用于电熔镁炉，取得了减少碳排放的显著效果。
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1. 引言

2016年4月，全球应对气候变化的《巴黎协定》生效

后，根据我国做出的承诺，2030年单位GDP二氧化碳排

放强度要比2005年下降60%~65%。2021年，联合国欧洲

经济委员会（UNECE）指出，燃煤发电每千瓦时的碳排

放量高达751~1095 g [1]。《“十三五”节能环保产业发展

规划》指出，提高能效对我国 2030年二氧化碳排放强度

下降目标的贡献为 82%左右。因此，节约工业用电成为

实现低碳工业的重要手段。

流程工业主要包括石化、钢铁、有色、建材、矿业等

原材料工业和电力等能源工业。我国流程工业规模世界第

一，是国家重要的基础支持产业，但能耗占全国能耗总量

的一半以上。能耗主要集中在流程工业中的重大耗能设

备，如冶金工业广泛采用的埋弧矿热炉：生产电熔镁砂的

电熔镁炉、生产金属硅的结晶硅炉、生产磷的黄磷炉等；

选矿行业的磨选设备；生产金属铝的电解铝设备；钢铁工

业生产合金钢的电弧炉；石化行业大量使用的大型裂解

炉。工业炉总数在 12万台以上，年耗能达 2.6亿吨标准

煤，占全国总能耗的 25%，占工业总能耗的 60% [2]。重

大耗能设备是我国制造业的关键装备，其中，占我国工业

能耗近 70％的钢铁行业、有色冶金、石化行业、电力行

业、机械行业等五大行业中普遍存在大量耗能设备[3]。

碳排放指在生产、运输、使用及回收某产品时所产生

的温室气体排放。这类重大耗能设备产生碳排放的主要来

源是生产产品所消耗的电能和排放的废物。因此，节能减

排是实现低碳运行控制的关键。由于上述装备装入的原矿

或原料是固定的，因此，重大耗能设备的低碳运行控制的

关键是将装入的原矿或原料尽可能地转化为合格产品且使

耗能尽可能少，也就是使单吨合格产品所消耗的能量（即
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单吨能耗）尽可能小。因此，单吨能耗是衡量重大耗能设

备运行状况的综合生产指标，即运行指标。实现重大耗能

设备的节能是实现低碳运行控制的关键。

电弧炉是工业中广泛采用的一类重大耗能设备，其建

模与控制受到广泛关注[4‒5]。文献[4]提出电弧电流的预

测控制，减少了电极短路引起的闪烁。文献[5]提出改变

电弧炉电极速度和方向获得最大有功功率的电弧炉控制策

略，仿真验证了所提方法的有效性。上述控制方法针对采

用开弧方式的电弧炉，难以应用于动态特性频繁变化的埋

弧电弧炉。当矿物资源熔化温度高时，采用埋弧方式，即

将三相电极埋于原矿之中，通过控制电极形成电弧熔化原

矿，边熔化边加料，消耗大量能源。埋弧炉广泛用于生产

国家战略性矿产物质，如电熔镁炉、结晶硅炉、黄磷炉、

铬铁炉以及冰铜炉等。其生产的电熔镁砂、金属硅、磷等

在我国工业生产和国防安全中发挥重要作用。例如，电熔

镁砂具有纯度高、熔点高、抗氧化、结构完整、绝缘性强

等特性，主要用于生产各种性能优良的镁质耐火材料，镁

及镁合金是用于生产我国战略性新兴产业重点产品的重要

材料，广泛应用在航天、航空、国防、冶金等行业中。

实现上述重大耗能设备低碳运行控制面临下列挑战难

题。①建模难。重大耗能设备将原矿和原料转化为合格产品

的过程是物质流、信息流、能量流（三流）的交互过程，往

往伴随着物理与化学反应过程，反应机理不清，动态特性随

交互过程发生变化，其过程模型由不同时间尺度的运行层和

控制层组成；动态模型随批次生产而变；运行指标（单吨能

耗）难以在线测量。②运行控制难。被控对象具有强非线

性、强耦合、强干扰、动态特性频繁变化等综合复杂性，单

吨能耗优化决策与运行控制涉及全局非凸非平稳优化和生

产全流程优化的科学难题[6‒7]。因此重大耗能设备的低

碳运行控制对建模、控制与优化理论及技术提出了挑战。

虽然工业过程的建模、控制和优化已取得一些成果

[8‒15]，但由于重大耗能设备的综合复杂性，因此难以采

用已有的建模、控制与优化方法实现重大耗能设备的运行

优化控制[16]。因此，重大耗能设备采用人工运行控制方

式。由于人的决策行为制约发展[17]，人难以感知动态变

化的运行工况，难以及时处理异构信息，决策与操作具有

主观性和不一致性，人工运行控制方式是造成重大耗能设

备高耗能的重要原因。

智能制造已成为公认的提升制造业整体竞争力的核心

高技术。以德国工业4.0为代表的智能制造的技术基础是

信息物理融合系统（CPS）。CPS是指将计算资源与物理

资源紧密融合与协同，使得系统的适应性、自治力、效

率、功能、可靠性、安全性和可用性远超过今天的系统

[18]。CPS为实现重大耗能设备的低碳运行控制提供了新

的研究思路。

人工智能技术的发展为实现重大耗能设备的低碳运行

控制提供了新的技术基础。人工智能不是单一技术，而是

应用于特定任务的技术集合[19]。虽然对人工智能的界定

并不明确且随时间推移不断变化，但人工智能的研究和应

用多年来始终秉持一个核心目标，即，使人的智能行为实

现自动化或复制[20]。机器智能系统在企业、政府和全球

居民的日常生活中占据越来越重要的地位[21]。人工智能

系统开发者普遍认识到，机器学习将对工业产生广泛影响

[22]。通过更可靠的需求预测、更高的运营和供应链的灵

活性以及更好地预测制造操作变化影响，人工智能能够加

速提高生产能力[23]。2018年5月，美国白宫举行“美国

工业人工智能峰会”，发表声明：重点发展具有高影响、

面向特定领域的AI。根据峰会，人工智能在赋予美国工

人权力、推动美国工业增长、改善美国人民生活方面具有

巨大潜力[24]。美国科学基金会关于“美国工业人工智

能”发表声明：人工智能正在使美国工业的各个环节产生

变革，它使农业更加精确和高效，提供拯救生命的新医疗

诊断方法，为自动运输与先进制造创造新的希望[25]。中

华人民共和国国务院发布的《新一代人工智能发展规划》

强调了人工智能技术与制造业深度融合的发展方向[26]。

然而，“人工智能发展到深度学习没有考虑如何应用于制

造过程”，“多尺度、多源信息获取、预报模型和资源计划

决策与控制过程集成是智能制造中的挑战难题”[27]。因

此，将人工智能、工业自动化与信息化技术和重大耗能设

备紧密融合及协同研发运行控制智能系统，为实现重大耗

能设备的低碳运行控制开辟了新的途径。

随着以 5G为代表的移动互联网、边缘计算、云计算

和云平台软件的发展，催生了工业互联网。工业互联网为

获取工业大数据，工业互联网的端边云协同技术为实现大

数据驱动的工业人工智能算法，实现重大耗能设备低碳智

能运行创造了条件[28]。本文将控制、优化与预测相结

合，系统辨识与自适应深度学习相结合，决策与控制相集

成，提出了由设定值控制、自优化校正、设定值跟踪控制

组成的重大耗能设备低碳运行智能控制方法，研制了端边

云协同的低碳运行智能控制系统，成功应用于电熔镁炉，

取得了减少碳排放的显著效果。

2. 重大耗能设备低碳运行控制问题描述

2.1. 重大耗能设备运行控制现状

重大耗能设备如典型的埋弧炉，以原矿为原料，采用
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埋弧方式，通过电流控制系统控制三相电极形成电弧，产

生熔化电流，熔化原矿形成熔池，边熔化边加料，当熔池

的液面升高到炉顶，加工结束。炉内的运行状况难以观

测，难以建立三流交互过程的动态模型。埋弧炉采用批次

生产方式，每完成一炉次的生产需数小时，下一炉次的原

矿成分、操作（加料、熔化、排气）和设备状况等生产条

件会发生随机变化。因此，难以建立不同炉次的单吨能耗

动态模型，运行指标（单吨能耗）不能在线测量，直到加

工结束后才能通过化验计算获得。因此，其运行采用如图

1所示的人工运行控制方式。图中知识工作者包括企业管

理者和工艺工程师。企业管理者通过信息系统获得生产数

据，结合经验和知识决策单吨能耗目标值范围；工艺工程

师通过监控系统和过程控制系统获得的工况数据，根据单

吨能耗的目标值范围，结合经验和知识决策熔化电流的区

间；操作人员通过控制系统获得工况数据，结合在现场感

知埋弧炉的运行状况信息来判断运行工况，决策熔化电流

设定值，由监控系统下达给电流控制系统，电流控制系统

控制三相电极电流使其跟踪熔化电流设定值。由于被控对

象具有强非线性、强耦合、强干扰、动态特性随熔化过程

的变化而变化等综合复杂性，导致PID控制系统难以很好

地跟踪设定值，跟踪误差大而波动，难以实现重大耗能设

备的低碳运行，造成单吨能耗高，甚至出现异常和故障

工况。

2.2. 重大耗能设备低碳运行控制问题描述

运行控制目标如下：

min (r(T)) rmin < r(T)< rmax （1）
式中，r(T)表示单吨能耗；T表示生产结束时间；rmax 和

rmin分别为单吨能耗目标范围的上限和下限。

运行控制动态模型由运行层动态模型和控制层动态模

型组成。运行层的动态模型为

ṙ (T ) = g(r (T )  y (t )  dr (t)) （2）
控制层的动态模型为

ẏ (t ) = f (y (t )  u (t )  dy (t)) （3）
式中，g(·)和 f (·)是未知的非线性函数；未知干扰dr和dy表

示生产条件、原料等随机变化；y(t)和 u(t)是控制层动态

模型的输出和输入。

运行优化控制律包括控制系统的最优设定值 ȳ(t)的决

策和控制律 u (t ) = p ( ȳ (t ) - y (t ) ) = pe(t)，其中，e(t)为跟

踪误差，p表示控制律，具有好的动态性能，即保证在整

个运行时间内跟踪误差和控制输入的波动在目标范围

内，即

| e (t ) | < δ1, | u(t) | £ δ2     0 < t £ T （4）
式中，δ1和δ2分别是跟踪误差和控制输入波动的目标区间

上限。

低碳运行控制具有如下挑战难题。运行过程具有综合

复杂性，其运行层与控制层具有不同的时间尺度，强非线

性，机理复杂，因果关系不清，难以建立数学模型，运行

指标（单吨能耗）难以在线测量。被控过程受到频繁未知

干扰，始终处于动态变化之中，控制系统设定值随重大耗

能设备的优化运行频繁改变，使控制器的积分作用失效。

此外，控制系统必须具有良好的动态性能，即在整个运行

时间内跟踪误差必须控制在目标范围内。重大耗能设备运

行优化控制问题是具有多冲突目标的动态系统优化控制，

难以采用已有的控制和优化方法[10,15]。

2.3. 低碳运行智能控制方法

针对实现低碳运行控制目标[式（1）]的跟踪控制优

化设定值 ȳ(t)决策难的问题，结合图 1，在分析设备运行

专家在重大耗能设备的运行控制行为的基础上，将控制与

优化和预测相结合，提出由跟踪控制预设定模型、单吨能

图1. 重大耗能设备运行控制结构。
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耗预报模型、前馈补偿器和反馈补偿器组成的设定值控

制。针对单吨能耗在线检测难的问题，将机理分析与深度

学习相结合，提出了工业大数据驱动的单吨能耗预报模

型。由于基于埋弧方式的重大耗能设备的动态特性随加料

与熔化过程的变化而变化，导致跟踪控制设定值不适合，

为此提出由运行工况识别和自校正补偿器组成的自优化校

正。被控过程动态特性的频繁变化导致反馈控制的积分作

用失效，难以在所有运行时间内将跟踪误差控制在目标值

范围内。为了使跟踪控制具有好的控制性能，即满足约束

方程（4），将PID与数据驱动的信号补偿相结合，提出信

号补偿法驱动的设定值跟踪控制。为了实现重大耗能设备

低碳运行控制，需要将跟踪控制优化设定值的决策与跟踪

优化设定值的控制相集成，为此将设定值控制、自优化校

正和设定值跟踪控制按图2所示的方式构成决策与控制一

体化的耗能设备低碳运行智能控制方法。

设定值控制以单吨能耗指标 r(k)在目标范围内，即

[rmaxrmin ]，并尽可能小为目标，产生设定值跟踪控制的设

定值 y͂(k)。自优化校正实时识别运行工况，当发现非优运

行工况时，产生设定值的校正值∆y͂(k)，自适应校正跟踪

控制的设定值，即 ȳ (k ) = y͂ (k ) + ∆y͂(k)，避免异常工况发

生，使耗能设备运行在最优工况。设定值跟踪控制使被控

过程的输出 y(k)很好地跟踪设定值，将跟踪误差 e(k)，即

e (k ) = y (k ) - ȳ(k)]，控制在目标范围内波动。

设定值控制结构如图 3所示，由跟踪控制预设定模

型、单吨能耗预报模型、前馈补偿器和反馈补偿器组成，

跟踪控制预设定模型根据单吨能耗的目标范围[rmaxrmin ]

和目标值 r* 产生跟踪控制的预设定值 yP (k)。单吨能耗预

报模型以 yP(k )为输入，产生单吨能耗预报值 r̄(T)，前馈

补偿器根据单吨能耗预报值与单吨能耗目标值的误差

∆r̄(T)产生前馈补偿值∆yF(k )，由 ȳF(k ) = yP(k ) + ∆yF(k )得
到校正后的跟踪控制设定值 ȳF (k)。反馈补偿器根据单吨

能耗的实际值 r(T)，与单吨能耗目标值 r* 的误差∆rB(T )，
产生反馈补偿值∆yB，由 ȳ (k ) = ȳF(k ) + ∆yB(k )产生跟踪控

制的设定值，跟踪控制使被控过程输出 y(k)跟踪设定值

ȳ (k )。其中，跟踪控制预设定模型，前馈补偿器和反馈补

偿器可采用案例推理或规则推理等方法设计[10]。

单吨能耗预报模型的结构如图4所示，由基于机理分

析的主模型和基于自适应深度学习[29]的补偿模型组成。

其中自适应深度学习补偿模型由在线深度学习补偿模型、

自校正深度学习补偿模型和自校正机制组成。基于机理分

析的主模型以跟踪控制预设定值 yP (k)为输入，产生单吨

能耗的预报 r̂(T)，基于自适应深度学习的补偿模型采用影

响单吨能耗的所有变量的大数据，以主模型的预报误差

∆r(T)，即∆r (T ) = r (T ) - r̂(T)为标记，采用自适应深度学

习方法可获得主模型预报误差 ∆r(T)的估计值 ∆r̂(T)，由

r̄ (T ) = r̂ (T ) + ∆r̂(T)可得单吨能耗的预报值。

设定值跟踪控制的结构如图5所示。为了实现重大耗

能设备的优化运行，必须将设定值 ysp (k)与被控过程输出

y(k)之间的跟踪误差 e(k)在整个运行时间内控制在目标范

围内。因此，跟踪控制器必须具有良好的动态性能。由于

被控过程模型参数是未知非线性函数，且受到未知频繁随

机干扰，使被控过程始终处于动态变化之中，加上设定值

随耗能设备优化运行而频繁变化，导致PID控制器的积分

作用失效。由于重大耗能设备在工作点附近运行，所以可

以用低阶线性模型和未知高阶非线性项来描述重大耗能设

备的动态模型。未知高阶非线性项由可以精确求取的前一

时刻未知非线性项及其变化率来表示。采用低阶线性模型

设计PID控制器。使用控制器u(k)和控制器驱动模型获得

输出 y* (k)，采用被控过程输出 y(k)，获得前一时刻未知非

线性项 v(k - 1)，设计 v(k - 1)的补偿器 u2 (k)。虽然∆v(k)未

知，但是可以获得∆v(k)产生的跟踪误差e(k)，设计尽可能

消除 e(k)的∆v(k)补偿器 u3 (k)，从而得到信号补偿法驱动

的PID控制器u (k ) = u1(k ) + u2(k ) + u3(k )。对于具有未知

变化参数且受到未知频繁变化的干扰的被控过程，基于观

测器的抗干扰控制与适应控制都存在估计误差，导致跟踪

误差超出目标范围，信号补偿法驱动的跟踪控制具有鲁棒

图2. 低碳运行智能控制结构。
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自适应和好的动态性能。

如图6所示，自优化校正结构由工况识别、单吨能耗

预测模型和自优化补偿器组成。重大耗能设备运行过程中

生产条件的未知随机变化使控制器的设定值不合适，从而

导致运行工况异常或非优。单吨能耗预测模型使用 t时刻

的过程输出 y(t)及相关工业大数据采用系统辨识和自适应

深度学习方法预测的时间T的单吨能耗 r̄(T)。运行工况识

别采用单吨能耗的目标值，预测值，控制系统的输入、输

出和跟踪误差等工业大数据，进行异常工况和非优工况识

别。自优化补偿器由自愈补偿器和优化补偿器组成。自愈

补偿器在异常运行工况产生设定补偿值∆y1，优化补偿器

在非优工况产生设定补偿值∆ŷ2，改变跟踪控制器的设定

值使重大耗能设备优化运行。自优化校正采用案例推理、

模糊推理和规则推理等智能方法。

采用工业互联网端边云协同技术实现上述低碳运行智

能控制算法。端——PLC控制系统执行设定值跟踪控制和

数据采集。边——边缘控制系统执行设定值控制中的跟踪

控制预设定模型、前馈补偿器、反馈补偿器、单吨能耗预

报的主模型和在线深度学习补偿模型，边缘控制系统还执

行自优化校正中的运行工况识别、自校正补偿器和对于设

定值跟踪控制输出的单吨能耗预报的主模型和在线深度学

习补偿模型，将产生的跟踪控制的设定值作为端——PLC

跟踪控制系统的设定值。云——数据服务器和人工智能计

图3. 设定值控制结构。

图4. 单吨能耗预报模型结构。

图5. 设定跟踪控制结构。
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算平台采用当前时刻和以前时刻的工业大数据和设定值，

控制和自优化校正中的自校正深度学习补偿模型和自校正

机制，校正单吨能耗在线深度学习补偿模型的权值参数和

偏置参数，从而保证单吨能耗预报的精度。

3. 工业应用

所提出的低碳运行智能控制方法成功应用于如图7所

示的某电熔镁砂生产企业的重大耗能设备——电熔镁炉。

电熔镁炉的参数如表1所示。电熔镁炉是生产电熔镁砂的

关键设备。电熔镁砂是生产航天航空以及工业生产所需耐

火材料的重要原料。由于生产电熔镁砂的融化温度高达

3000 °C，因此电熔镁炉采用埋弧方式，将三相电极埋于菱

镁矿之中。通过控制电极形成电弧来熔化菱镁矿形成熔

池，边熔化边加料，直到熔池液面达到炉子顶部，生产结

束，一般需 10 h。每炉次生产平均消耗电能 4000 kW·h。

菱镁矿熔化成电熔镁砂过程是化学与物理变化过程。不同

炉次的原料等生产条件不同，单吨能耗无法在线测量，难

以建立单吨能耗与熔化电流之间的动态模型。熔化电流的

动态模型参数是随熔池阻抗、熔池高度等变化的非线性函

数，三相电极电流相互影响，其动态特性始终处于动态变

化之中，因此难以采用已有的运行优化与控制方法，处于

如图8所示的人工运行控制。当加料及原矿成分发生变化

时，工程师和操作人员难以及时准确地决策熔化电流的设

定值和控制输入，不仅造成能耗高，甚至导致异常工况。

实现电熔镁炉低碳运行的关键是将每一炉次的单吨能

耗控制在目标范围内[rmaxrmin ]并使之尽可能小，即

min (r(s))，rmin < r(s)< rmax （5）
式中，r(s)表示单吨能耗，s表示炉次，s=1,…,n。s=1时，

表示一炉次的生产时间T。

装入电熔镁炉的菱镁矿是固定的，只要将其熔化电流

和功率控制在目标值范围内，可将菱镁矿转化为电熔镁

表1　电熔镁炉参数

Item

Electrode diameter

Electrode length

Furnace body diameter

Drive motor rated power

Drive motor rated voltage

Drive motor rated speed

Melting voltage

Melting time

Design production capacity

Minimum yield

Maximum energy consumption per tonne

Parameter

350 mm

1500 mm

2.5 m

7.5 kW

380 V

960 r∙min−1

100‒200 V

10 h

18 t

15 t

2650 kW∙h

图6. 自优化校正结构。SPC：统计过程控制。

图7. 重大耗能设备——电熔镁炉。

98



砂。因此，运行控制目标[公式（5）]可表示为

min (p(k))

pmin < p(k)< pmax

ymin < yi (k)< ymax

umin < ui (k)< umax

0 < k £ T i = 1 2 3

（6）

式中，p(k)表示功率；pmax和 pmin为功率目标范围的上、下

界；yi和ui表示第 i相电极电流和控制输入；ymax和 ymin为

熔化电流目标范围的上、下界；umax和 umin是控制输入波

动的上、下界。

采用本文提出的方法设计了如图9所示的由熔化电流

设定控制、跟踪控制与自优化校正组成的电熔镁炉低碳运

行智能控制方法。

其中，熔化电流设定控制如图 10所示，由基于案例

推理的预设定模型、系统辨识和自适应深度学习的功率预

报和基于规则推理的前馈补偿器组成。

熔化电流跟踪控制如图 11所示，采用基于信号补偿

法的自适应PID控制。采用文献[30]的方法设计熔化电流

信号补偿自适应PID跟踪控制。

自优化校正如图 12所示由基于三相电极电流 yi (k)的

功率预报模型、基于数据驱动的工况识别和规则推理驱动

的自校正补偿器组成。采用文献[31]的方法设计工况识别

图10. 熔化电流设定控制结构。

图8. 重大耗能设备人工运行控制。

图9. 电熔镁炉低碳运行智能控制方法。

99



与自校正补偿器。

功率预报模型如图 13所示，由线性模型和未知非线

性系统自适应深度学习模型组成。

采用文献[29]的方法设计功率预报模型。利用熔化电

流跟踪控制闭环系统可以建立功率的预报模型：

p(k + 1)= θϕ(k)+ v̄(k + 1) （7）

式 中 ， θ =[a1a2a3b1b2b3 ]， ϕ(k)=[y(k)y(k - 1)y(k -

2)y* (k)y* (k - 1)y* (k - 2)]T，其中，y(k)为三相电极电流

yi (k)之和，即 y(k)=∑
i = 1

3

yi (k)，y* (k)为熔化电流设定值，

v̄(k + 1)为未知非线性函数。

采用最小二乘算法离线辨识模型参数向量θ，得出其

估计值 θ̂。于是式（7）可表示为

p(k + 1)= θ̂ϕ(k)+ v(k + 1) （8）
式 中 ， v(k + 1)= (θ - θ̂)ϕ(k)+ v̄(k + 1)， v(k + 1)= f (y(k)y(k -

1)y* (k)y* (k - 1))。v(k + 1)是模型结构与系统阶次未

知的非线性动态系统。采用文献[29]的方法可以建立由在

线深度学习预报模型、自校正深度学习模型和自校正机制

组成的v(k + 1)的预报模型。其中，在线深度学习预报模型

和自校正深度学习模型采用相同的长短周期记忆

（LSTM）[32]网络架构。由于 v(k + 1)是一个模型结构与系

统阶次未知的非线性系统，由式（8）可知，其输入变量

为三相电极电流之和y(k)及熔化电流设定值y* (k)，因此将

图13. 功率预报模型结构。

图12. 自优化校正结构。

图11. 基于信号补偿法的自适应PID控制方法。
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其作为单个神经元的输入，神经元的个数n表示为系统的

阶次，单个神经元的节点数h与网络层数L表示系统的结

构。虽然 v(k + 1)的系统结构和阶次未知，但采用文献[29]

的自适应深度学习训练方法和大数据可以估计。当选择的

数据大到一定程度，估计的结果不变。利用30 000组功率

和熔化电流数据离线训练v(k + 1)的深度学习模型结构，确

定神经元个数n=10，神经元的节点数h=160，网络层数L

=3，在线训练数据窗口长度N=1550。采用图14所示的端

边云协同结构实现功率智能预报算法。

熔化电流设定值控制的功率预报模型将式（8）中的

y* (k)用预设定模型产生的预设定值 yp (k)取代，产生的功

率预报值 p̄(k + 1)用于前馈补偿器，使 p̄(k + 1)在目标范围

[pmaxpmin ]内尽可能小，产生熔化电流设定值 y* (k)。自优

化校正的功率预报模型将式（8）中的 y(k)用当前三相电

极电流之和∑
i = 1

3

yi (k)取代，产生的功率预报值 p̄(k + 1)用于

工况识别和规则推理驱动的自校正补偿，消除异常工况，

使 p̄(k + 1)在目标范围内尽可能小，校正熔化电流设定值。

采用图 15所示的端边云协同运行控制系统实现电熔

镁炉低碳运行智能控制算法。人工设定和控制熔化电流与

本文方法的熔化电流设定控制和电流跟踪控制效果对比见

图16和表2。人工运行控制的熔化电流设定值不变，而本

文方法为使单吨能耗在目标范围内尽可能小而改变熔化电

流设定值。本文方法与人工运行控制相比，三相电极电流

与熔化电流设定值的跟踪误差明显减小。跟踪误差的绝对

值积分（IAE）和均方误差（MSE）分别减少 36.3%、

22.5%、39.7% 和 39.9%、24.7%、37.3%。单吨能耗降低

8.82%，优质产品产出率提高 3.65%，电极消耗降低

3.73%，CO₂排放降低8.82%。

4. 结论

本文提出的端边云协同的重大耗能设备低碳运行智能

控制方法由设定值控制、自优化校正和跟踪控制组成。设

定值控制由跟踪控制预设定模型、机理分析与自适应深度

学习相结合的单吨能耗预报模型、前馈与反馈补偿器组

表2　熔化电流控制效果对比

Item

Manual control

Compensation signal drive PID control

Decrease

IAE

A-phase

2.12 × 106

1.35 × 106

36.3%

B-phase

2.08 ×106

1.61 × 106

22.5%

C-phase

2.19 × 106

1.32 × 106

39.7%

MSE

A-phase

2.28 × 106

1.37 × 106

39.9%

B-phase

2.31 × 106

1.74 × 106

24.7%

C-phase

2.01 × 106

1.26 × 106

37.3%

IAE: integral absolute error; MSE: mean square error.

图14. 端边云协同的功率智能预报结构。
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成。自优化校正由工况识别、单吨能耗智能预报模型和自

校正器组成。跟踪控制采用信号补偿自适应PID控制器。

本方法成功应用于电熔镁炉，使 CO ₂排放降低

8.82%，优质产品产出率提高 3.65%，电极消耗降低

3.73%。本文提出的智能运行控制方法为实现流程工业低

碳运行控制开辟了一种新的途径，但也面临如下挑战难

题：数字孪生的建模方法，具有冲突目标的过程控制设定

值的优化决策，高性能控制器参数寻优，过程控制设定值

优化决策与跟踪控制一体化。将大数据驱动的工业人工智

能、工业互联网与工业自动化和信息化技术紧密融合与协

同，为解决上述挑战难题开辟了新的途径。为实现复杂工

业系统的低碳运行控制，需要进一步研究机理分析与深度

学习相结合的复杂生产过程数字孪生建模方法、数字孪生

与机器学习相结合的高性能控制系统设计方法、基于工业

元宇宙的复杂工业系统低碳运行控制方法，实现复杂工业

系统低碳运行控制的端边云协同实现技术。
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