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摘要:电阻炉温度变化存在非线性、大延迟的特点,建立精确的能耗数学模型比较困难。为解

决理论建模复杂且不具备实时性的问题,提出了一种基于数据驱动的电阻炉多参数能耗预测方法。
首先,通过分析电阻炉工作阶段的能耗特性,建立了电阻炉理论能耗预测模型;然后,利用粒子群优

化算法对支持向量回归的超参数进行寻优,建立了基于支持向量回归的多参数能耗预测模型;最

后,对比了支持向量回归、高斯过程回归、自适应模糊神经推理系统模型在单参数及多参数条件下

的能耗预测结果。实验结果表明,基于粒子群优化下的支持向量回归多参数能耗预测方法具有更

好的预测效果。
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Multi-parameterenergyconsumptionmodelingandpredictionof
anindustrialresistancefurnace
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Abstract:Itisdifficulttoestablishanaccurate mathematicalmodelofenergyconsumptionforthe
temperaturevariationofaresistancefurnaceduetoitsnonlinearandlargedelaycharacteristics.Inorderto
solvetheproblemofcomplexityandnotreal-timeperformanceoftheoreticalmodeling,adatadrivenbased
multi-parameterenergyconsumptionpredictionapproachoftheresistancefurnaceisdevelopedinthis
paper.Firstly,thetheoreticalenergyconsumptionpredictionmodeloftheresistancefurnaceisestablished
byanalyzingtheenergyconsumptioncharacteristicsoftheresistancefurnaceintheworkingstage.Then,

theparticleswarmoptimizationalgorithmisusedtooptimizethehyper-parametersofsupportvector
regression,andamulti-parameterenergyconsumptionpredictionmodelbasedonsupportvectorregression
isestablished.Finally,theenergyconsumptionpredictionresultsofsupportvectorregression,gaussian
processregression,andadaptivenetwork-basedfuzzyinferencesystemmodelsundersingleparameterand
multi-parameterconditionsarecompared.Theexperimentalresultsshowthatthesupportvectorregression
multi-parameterenergyconsumptionpredictionmethodbasedonparticleswarmoptimizationhasbetter



predictioneffect.
Keywords:resistancefurnace;multi-parameterenergyconsumptionprediction;supportvectorregression;

particleswarmoptimization

电阻炉是利用电流使电热元件升温,通过热传递加热炉内物体的装置。在制造业中,电加热装置是耗能

大户,其耗电占据企业总耗电的25%~60%,全国热处理电热装置总装机量约15万台,年总耗能电量约100
亿度[1]。对工业电阻炉制定科学合理的能耗分析方法与生产计划能提高能源效率,实现可持续的清洁生产

和节能降耗[2]。因此,工业电阻炉的能耗预测研究具有深远的意义。

传统的工业电阻炉能耗预测研究主要是通过数值分析法来建立的理论数学模型,模拟加热时炉内的热

传递辐射。Fu等[3]基于计算流体动力学(computationalfluiddynamics,CFD)软件FLUENT数值模拟了高

温合金坯在电阻炉内的加热过程,对炉膛内自然对流和表面热辐射进行了数值分析,预测了高温合金的温度

分布和平衡时间。Jang等[4]采用共轭梯度法和打靶法相结合的优化方法,研究表明随着预热区温度降低,能
耗也显著降低。以上传统的数学建模方法需要提供详细的数据信息,模型建立困难,预测误差大,不够精确。

近年来,基于数据驱动的能耗预测得到广泛运用[5]。数据驱动技术如人工神经网络(artificialneural
network,ANN)、支持向量机(supportvectormachine,SVM)等在能耗研究方面取得了一定的研究成果。

Chen等[6]采用ANN方法根据硅、焦炭、煤和电极的 效率和电耗进行了建模,用于指导较低电力消耗和较

高 效率下的埋弧炉硅生产。王俊凯等[7]将支持向量机引入烧结生产系统,提高了能耗及性能指标预测的

精度。Gajic等[8]基于人工神经网络对电弧炉的不锈钢生产过程进行了建模,分析不锈钢化学成分的波动来

预测电能消耗。以上研究采集历史生产数据作为模型的输入,仅能预测整个生产周期内的总能耗,因此对具

有非线性和时变特性的工业电阻炉,上述方式不能实现短期时间内的准确能耗预测。对于具有时序特征的

数据,赫聚显等[9]提出一种基于时间序列的BP神经网络模型,实现0.5h后的热风炉煤气消耗量的预测。

De等[10]提 出 通 过 Bagging-ARIMA(bootstrapaggregating-autoregressiveintegrated movingaverage
model)和平滑指数法预测中长期的电力消耗。Li等[11]提出一种与ANN结合的新型进化算法用于建筑物

的短期能耗预测,模型的收敛速度和预测精度都高于遗传算法、粒子群优化算法结合下的ANN模型,适合于

在线能耗预测。Subodh等[12]用支持向量机对低能耗建筑进行能耗建模与预测,采用具有代表性的数据集建

模,提高了预测精度。以上数据驱动的研究都只是基于时间序列,或基于少参数进行的能耗预测,但在实际

中,电能消耗往往受到多种因素影响,因此单参数或少参数的能耗预测无法满足较高的精度需求。

综上所述,虽然能耗预测在各方面研究早已开展,但具有非线性、大惯性、时变性特点[13]的大功耗的工

业电阻炉,目前还没有给出泛化性高的多参数预测方法。因此笔者对电阻炉工作状态下的多个过程参数进

行研究,分析各个加热阶段的能耗特性,基于数据驱动下建立小样本、非线性的多参数能耗预测模型,并以粒

子群优化算法(particleswarmoptimization,PSO)对支持向量回归的超参数进行寻优,提高模型精度。

1 工业电阻炉能耗分析

1.1 工业电阻炉能耗特性分析

工业电阻炉工作阶段按不同工艺可分为预热阶段、加热阶段、保温阶段和冷却阶段。预热阶段是将电阻

炉升温到预热温度后放入工件为止;加热阶段是在工件放入后加热达到电阻炉的工作温度为止;保温阶段是

电阻炉持续保持工作温度到设定时长为止;冷却阶段是保温结束后关闭温度控制系统,使工件随炉冷却到一

定温度,直到将其从电阻炉中取出为止。

经现场采集三相电输出数据,绘制电阻炉能耗趋势图,如图1所示。
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图1 电阻炉温度、功率、耗电趋势图

Fig.1 Trendoftemperature,powerandpowerconsumptionofresistancefurnace

1.1.1 工业电阻炉加热阶段能耗分析

由图1可知,工件放入,打开电阻炉开关后开始记录能耗数据,可以看到加热阶段持续到炉内温度达到

设定值。此阶段的功率为电阻炉额定输出功率Pheat,即加热电阻导电后的发热功率。该炉电阻丝为星形接

法,根据三相电路功率公式,总功率等于各相功率之和:

Pheat=PA+PB+PC, (1)

其中 PA=
U2
A

RA
·cosφ。 (2)

式中:UA为A相电压;cosφ 为功率因数;RA为A相负载电阻的阻值;PA为三相电路A相有功功率,三相电

阻炉因为是纯阻性负载,电流与电压没有相位差,所以功率因数取1,PB,PC以此类推。因此电阻炉的加热阶

段能耗可表示为

Eheat=􀰐
n

i=1
Pheat·ti(i=1,2,…,n), (3)

式中ti 是加热阶段的采样时间。

1.1.2 工业电阻炉保温阶段能耗分析

当炉温达到设定温度后,此时PID温度控制系统开始工作,控制继电器通断电路改变电阻炉有功功率,
如图2所示。

图2 加热与保温阶段温度、功率对照图

Fig.2 Comparisonoftemperatureandpowerinheatingandholdingstage
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图2中t1,t2,…,tj表示加热电阻保温阶段的运行时长,此时电阻炉的保温阶段能耗可表示为

Ekeep=􀰐
n

j=1
Pkeep·tj(j=1,2,…,n)。 (4)

  由于保温过程使用PID温度控制器根据传感器采集的温度自动调节,在工程应用中,无法精确测量加热

电阻保温状态下的运行时长。因此,为便于保温过程的能耗分析,提出平均功率计算方法,即在单位时间t
内采集电表上的读数,记为单位能耗Ekeep(j),可获得单位时间内的平均功率P

︿
keep(j)为

P
︿
keep(j)=

Ekeep(j)
t

。 (5)

  由图2加热与保温阶段温度、功率对照图可知,保温过程是PID温度控制器控制设定温度的幅值趋近于

0的过程,是P
︿
keep(j)不断减小至趋于稳定的过程。

1.1.3 工业电阻炉辅助系统能耗分析

电阻炉的精确稳定运行受温控系统的控制,控制系统包括上位机监控终端和PID温控仪,其功率消耗相

对稳定,受负载影响较小,因此实际输入功率可用额定功率Pe代替。在放入和取出工件的过程中,电阻炉机

械动力系统也会消耗一定电量,动力系统的额定功率为Pm。加热与保温阶段需开启安装在炉顶的循环风

扇,保证炉内热流循环以及各炉区温度均匀,风扇额定功率为Pf。工业电阻炉辅助系统的能耗Eaux为

Eaux=Pe(theat+tkeep+tcool)+4Pmtm+Pf(theat+tkeep), (6)
式中:theat,tkeep,tcool分别为加热、保温、冷却的时长;tm为炉门打开或关闭过程电机运行时长。

1.2 工业电阻炉工作阶段能耗模型

由式(3)(4)及(6),电阻炉工作能耗可近似为

Ework=Eheat+Ekeep+Ecool+Eaux。 (7)

  Fu等[14]指出电阻炉在加热阶段,加热元件的热量通过辐射到电阻炉内壁表面,内壁表面吸收辐射后转

化为热流遍布整个区域,此时炉内空气介质、内壁、耐火炉衬、隔热层以及外壳等吸收加热电阻散发的热量,
通过对流传热和辐射传导至周围环境中;Cheng等[15]提出此过程会产生加热能耗损失Ehl和保温能耗损

失Ekl。

Ehl=􀰐
n

i=1∫SKout(Ts-Te)thdS, (8)

Ekl=􀰐
n

i=1∫SKout(Ts-Te)tkdS。 (9)

其中 Kout=
q

Ts-Te
,q=λ

Tinner-Ts

S
。 (10)

式中:S 为炉壁厚度;th,tk 为加热阶段、保温阶段持续时间;Ts为炉外表面温度;Te为环境温度;Tinner为炉内

温度;Kout为外壁传热系数;q为热通量;λ为导热系数。根据以上公式,电阻炉理论能耗模型为

Ereal=Eheat+Ekeep+Ecool+Eaux+Ehl+Ekl。 (11)

  在工程实际中,电阻炉的实际损失能耗与多种因素有关,如炉的内外壁的传热系数随着温度提高不断改

变;炉内各个加热区由于辐射换热、对流换热,温度场分布有一定差异;炉内气体并不是理想气体等,从而难

以进行精确计算。为简化模型,假设电阻炉的电源输入能耗等于发热电阻的能耗与损失能耗之和,则理论模

型如式(12)。

Etotal=EA+EB+EC+Eaux。 (12)

其中 EA=􀰐
n

i=1
UAIAcosφ·ti。 (13)

式中:UA,IA、是三相电A 相的相电压、电流;EA是A 相有功功率与采样时间之积的累加;EB,EC同理可得。

2 基于数据驱动的电阻炉多参数能耗预测方法

利用数据采集平台动态获取电阻炉工作参数,通过功率特征判断电阻炉的运行状态,将该状态下的电
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流、炉内外温度、功率、能耗等各个特征信息输入模型训练,运用多个评价指标评价模型,获得最佳预测方法。

2.1 多参数数据采集及特征提取

采集系统中的功率传感器、温度传感器与主机通讯,实时获取电阻炉3个加热区(1区、2区及3区)的功

率、电流以及炉内、外壳温度信息。采集信息流程如图3所示,图(a)(b)中3条曲线分别代表1区、2区及3
区的电流、功率,图(c)中采集3个区的温度以及电阻炉外壳温度。

图3 采集信息流程图

Fig.3 Informationcollectionprocess

为了实时反映炉内外温度、电流及功率的变化,剔除波动较大或明显异常的采样点。图3中的温度曲线

在加热阶段具有明显的非平稳性,而保温阶段序列是平稳的,电流与功率在加热阶段也是平稳的。如果对以

上电流、功率以及温度3组采集数据均提取时域特征,导致数据维度过大,直接使用机器学习建模将增大模

型的复杂度。由于电阻炉的功率、发热与三相电流的大小息息相关,因此只提取电流信号的时域特征参数,
包括3个加热区的测量电流I,3个区的电流方差Ivar、均方根Irms、峰峰值Iptp与偏度Iske共12个时域特征参

数作为电流信号的特征量,以及3个加热区的炉内温度、炉壳温度、室温及电阻炉总功率共21个参数作为模

型的输入向量。

2.2 基于数据驱动的电阻退火炉多参数能耗预测模型

2.2.1 回归型支持向量机预测模型

支持向量机(SVM)是CorinnaCortes和Vapnik[16]在1995年提出的机器学习方法,在分类和回归任务

中已得到许多运用。支持向量回归(supportvectorregression,SVR)是SVM 中的一项重要应用分支[17],近
年来在回归估计和非线性问题的解决中受到越来越多的重视。SVR是将原始数据向高维特征空间的非线

性映射,将其转化为线性回归关系。假设一个回归函数F,训练样本为{(xi,yi)},其中xi是输入,yi是输

出。SVR使用线性方程预测目标值,即

F(x)=wTφ(x)+b, (14)
式中:F(x)为输出;w 为权向量;b为偏差;φ(x)为高维的实际输入向量;权向量w 和偏差b是通过最小化风

险函数计算所得。最小化风险函数的推理过程如式(15)~(21)。
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R(F)=C􀰐
n

i=1
Lε(yi,Fi)+

1
2 ‖w‖

2, (15)

其中Lε(yi,Fi)=
0 |yi-Fi|≤ε;

|yi-Fi|-ε 其他。{ (16)

式(15)中,第1项采用不敏感损失函数ε来表示实际值与回归值之间的偏差,第2项用于估计函数的模糊

性。C 为惩罚参数,用于表达函数复杂度和损失之间的权衡,C 值越高代表对误差的惩罚就越高,使回归训

练的模型误差也越小,泛化程度越小,且容易过拟合。实际问题中,难以准确确定ε,为确保大部分数据点在

ε内,引入松弛变量ξi,ξ*
i 。式(15)可转换为如下形式:

R(w)=min
1
2 ‖w‖

2+C􀰐
n

i=1

(ξi+ξ*
i )

é

ë
êê

ù

û
úú , (17)

Subjectto
yi-wTφ(x)-b≤ε+ξ*

i ,

wTφ(x)+b-yi ≤ε+ξi,

ξi,ξ*
i ≥0,i=1,2,…,n。

ì

î

í

ï
ï

ïï

(18)

  式(14)可考虑非线性回归的情况、特征空间的映射以及添加拉格朗日乘子转换为以下形式:

F=􀰐
n

i=1

(αi-α*
i )(φ(xi)φ(xj))+b, (19)

其中αi,α*
i 是拉格朗日乘子,向量内积φ(xi)φ(xj)可用核函数k(xi,xj)代替,式(19)变为

F=􀰐
n

i=1

(αi-α*
i )k(xi,xj)+b。 (20)

  最常用的核函数是RBF函数,其定义如下:

K(xi,xj)=exp
-‖xi-xj‖2

2γ
æ

è
ç

ö

ø
÷ , (21)

其中γ 表示RBF函数的宽度,γ 值越大映射的维度越高,训练的结果越好,但是容易引起过拟合,即泛化能

力低。

2.2.2 模型参数寻优方法

1)粒子群优化算法。
粒子群优化算法(PSO)由Kennedy和Eberhart[18]在1995年受到鸟类捕食的启发而设计一种无质量的

粒子来模拟鸟群的群聚行为。粒子群优化算法是一种基于总体的并行全局搜索策略,它具有更快的收敛速

度,在解决大量维数问题的方面具有优势。在优化过程中,每个粒子都有自己的速度、位置和适应度。每次

迭代,粒子会根据经过的单个最佳位置Pbest和全局最佳位置gbest来更新其速度和位置。对于维度为D 的第

i个粒子其更新速度和位置的公式如下:

Vt+1
i,D =ωvt

i,D +c1r1(Pt
besti,D -xt

i,D)+c2r2(gt
besti,D -xt

i,D), (22)

Xt+1
i,D =Xt

i,D +Vt
i,D, (23)

其中t是迭代数;c1,c2是学习因子;r1,r2是0到1之间的随机数,ω 是用于平衡全局和局部搜索的权重

系数。

2)基于PSO优化SVR。

SVR的泛化能力在很大程度上取决于超参数,即惩罚因子C 和核函数γ,但是通过先验知识很难确定这

些参数的适当值,且手动调整参数的过程非常耗时。为使模型评估更加准确可信,采用粒子群优化算法

(PSO)对式(15)与式(21)中的C 和γ 参数进行寻优。

PSO-SVR参数优化算法流程图如图4所示。
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图4 PSO-SVR参数优化算法流程图

Fig.4 ProcessofPSO-SVRparameteroptimizationalgorithm

2.3 模型性能评估标准

为了评估文中模型性能,需应用不同评估标准,标准包括平均绝对误差W mae、均方差W mse、平均绝对百

分比误差W mape以及决定系数R2。

W mae=
1
n􀰐

n

i=1
yi-y

^

i , (24)

W mse=
1
n 􀰐

n

i=1

(yi-y
^

i)
2, (25)

W mape=
100%
n 􀰐

n

i=1

y
^

i-yi

yi
, (26)

R2=1-
􀰐
n

i=1

(yi-y
^

i)2

􀰐
n

i=1

(yi-y
︿
i)
2
。 (27)

式中:n 为样本数;yi为当前能耗观测值;y
^

i 为当前能耗预测值;W mae,W mse,W mape用来量化评价预测模型,其
值越小说明模型越精准;R2表示输出的波动有多少占比能被输入的波动所描述,也表示为模型的拟合优度,
其取值区间为[0,1],值越接近1表示模型拟合越好。

311第2期         林利红,等:工业电阻炉多参数能耗建模与预测



3 案例分析

3.1 实验条件

本案例以重庆某公司退火炉车间为平台,以重庆大学自主研发的退火炉实时状态监控系统获取加工任

务和加工状态信息。功率的实时监测通过HC-33D6L功率传感器实现,温度监测通过 HC-208温度采集

模块与K型热电偶实现,分别采集退火炉的输入功率、电流、炉内外温度等信息,通过 Modbus-RTU通信协

议传输至智能终端。数据采集系统软硬件平台如图5所示。

图5 数据采集系统软硬件平台

Fig.5 Softwareandhardwareplatformofthedataacquisitionsystem

3.2 实验数据处理

实验对象为间歇式炉,加热工件为铝绞线(BLVV),截面积120mm2,长度9000m,工作时长10h,采样

时长设置为2min,采集获得外界温度Te、炉壳温度Ts、3个加热区的炉内温度Tin、功率P、能耗E、3个加

热区的电流I,提取电流特征参数:方差Ivar、均方根Irms、峰峰值Iptp及偏度Iske,获得数据整理表1、表2
所示。
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表1 电阻炉温度、电流、能耗参数(2min采样时长)

Table1 Temperature,currentandenergyconsumptionparametersoftheresistancefurnace(2minsamplingtime)

采样

编号

温度/℃ 电流/A 功率 能耗

Te Ts Tin1 Tin2 Tin3 I1 I2 I3 P/kWE/(kW·h)

1 38.00 38.00 69.00 52.00 48.00 110.76 117.60 89.34 209.10 6.96

2 38.00 41.00 92.00 77.00 70.00 110.76 117.14 91.62 210.00 7.02

3 38.00 43.00 118.00 106.00 104.00 111.67 117.14 91.16 210.00 7.00

… … … … … … … … … … …

323 38.00 71.00 450.00 455.00 461.00 46.04 62.90 0.00 71.70 2.39

324 39.00 70.00 450.00 455.00 461.00 44.21 63.36 0.00 70.80 2.36

325 38.00 71.00 450.00 455.00 462.00 46.95 63.36 0.00 72.60 2.42

326 38.00 71.00 451.00 455.00 461.00 31.90 42.85 0.00 49.20 1.64

表2 电流特征参数

Table2 Characteristicparametersofthecurrent

采样

编号

1区电流特征参数 2区电流特征参数 3区电流特征参数

Ivar1 Irms1 Iptp1 Iske1 Ivar2 Irms2 Iptp2 Iske2 Ivar3 Irms3 Iptp3 Iske3

1 8.11 110.88 8.66 -0.08 3.92 115.96 5.92 -0.83 1.64 90.01 4.10 1.05

2 7.64 111.58 9.12 0.18 3.09 116.05 5.01 -1.12 2.33 90.11 4.56 -0.43

3 9.99 112.49 9.57 -0.59 3.73 116.20 5.65 -1.16 3.37 90.27 5.92 -1.17

… … … … … … … … … … … … …

323 14.90 44.70 10.50 -1.26 4.34 65.20 4.56 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00

324 11.32 44.34 8.66 1.36 3.35 65.20 4.10 0.15 0.00 0.00 0.00 0.00

325 9.08 43.98 7.75 -0.99 2.13 65.40 3.65 -0.47 0.00 0.00 0.00 0.00

326 33.07 36.58 14.13 1.94 14.70 40.70 9.85 -1.58 0.00 0.00 0.00 0.00

3.3 实验验证与结果对比

本次案例中共收集326组数据,使用交叉验证法对训练数据和测试数据进行划分,其中训练数据与测试

数据的比例为3∶1。

1)多参数PSO-SVR、SVR、GPR、ANFIS模型对比。
高斯过程回归(Gaussianprocessregression,GPR)和自适应模糊神经推理系统(adaptivenetwork-

basedfuzzyinferencesystem,ANFIS)是两种常用的能耗预测算法。为验证SVR算法效果,使用以上两种

建模方法与SVR进行对比分析。将表1中Te,Ts,3个加热区的Tin、3个加热区的电流I,P,E 以及表2中

电流特征参数:Ivar,Irms,Iptp,Iske,带入集合{(xi,yi)}中,E 作为输出y,其余作为输入x,导入PSO-SVR、

SVR、GPR、ANFIS模型中得到测试集图像对比图,如图6所示。

3种预测模型训练集与测试集评价指标如表3所示。
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图6 PSO-SVR、SVR、GPR、ANFIS预测结果对比

Fig.6 ComparisonofpredictionresultsofPSO-SVR,SVR,GPRandANFIS

表3 3种预测模型训练集与测试集评价指标对比

Table3 Comparisonofevaluationindexesofthreepredictionmodels

模型 数据集 Wmae Wmse Wmape R2

PSO-SVR
训练集 0.0759 0.0101 2.1761 0.9961

测试集 0.0817 0.0103 2.2716 0.9960

SVR
训练集 0.1336 0.0407 3.3120 0.9872

测试集 0.1582 0.0630 3.4983 0.9756

GPR
训练集 0.1984 0.0923 4.4451 0.9642

测试集 0.2250 0.1103 4.6010 0.9573

ANFIS
训练集 0.1956 0.0640 5.4495 0.9758

测试集 0.2123 0.0795 5.5357 0.9680

由图6、表3可知,PSO-SVR模型的评价指标均优于SVR、GPR、ANFIS模型,在测试集中PSO-SVR与

SVR相比W mae减少了48.46%,W mse减少了83.65%,W mape减少了35.06%,R2提高了2.09%。PSO-SVR、

SVR、GPR、ANFIS模型中,GPR采用高斯核函数,模型对超参数的调优有一定要求;ANFIS采用自学习生

成模糊规则的特点,难以准确表达函数关系,需要凭借专家经验来手动调整模糊规则。实验表明PSO-SVR
模型的评价指标明显优于SVR、GPR和ANFIS模型,因此,PSO优化下的SVR模型具有更高的精度、更好
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的泛化性和拟合能力。

2)单参数与多参数PSO-SVR模型对比。
将表1中的温度、电流、功率分别带入模型中得到预测结果与多参数模型对比,如图7所示。

图7 单参数与多参数模型预测结果对比

Fig.7 Comparisonofpredictionresultsbetweensingleparametermodelandmulti-parametermodel

3种预测模型训练集与测试集评价指标如表4所示。

表4 单参数与多参数预测模型训练集与测试集评价指标对比

Table4 Comparisonofevaluationindexesofsingleparameterandmulti-parametermodel

参数 数据集 Wmae Wmse Wmape R2

温度
训练集 0.5442 0.5024 13.8673 0.8052

测试集 0.5479 0.5498 12.7294 0.7870

电流
训练集 0.4866 0.3958 11.0176 0.8456

测试集 0.5306 0.4214 13.4828 0.8375

功率
训练集 0.3010 0.1649 6.9201 0.9357

测试集 0.3236 0.1766 8.6617 0.9319

多参数

PSO-SVR

训练集 0.0759 0.0101 2.1761 0.9961

测试集 0.0817 0.0103 2.2716 0.9960

由图7、表4可知,电阻炉能耗受温度、电流、功率等多种参数影响,模型精度与模型输入数据维度成正相

关,W mae、W mse、W mape的多参数模型指标相比温度、电流、功率建立的单参数模型指标明显减小,R2也显著增
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大。这是因为多参数预测模型的输入是基于理论模型中的参数,再提取主要特征,能较好地表示输入输出向

量的相关性,而单参数预测模型在非线性、大惯性的时变系统中拟合性能较差。因此,多参数模型各项评价

指标均优于单参数模型指标,基于数据驱动的电阻炉多参数能耗预测模型比单参数预测模型有更高的精度

和更好的泛化性。

3)数据驱动模型与理论模型对比。
根据公式(12)基于功率和时间信息建立退火炉工作的理论能耗模型,各个评价指标如表5所示。

表5 PSO-SVR多参数数据驱动模型与理论模型评价指标对比

Table5 ComparisonofevaluationindexesbetweenPSO-SVRmulti-parameters

datadrivenmodelandtheoreticalmodel

模型 Wmae Wmse Wmape R2

PSO-SVR多参数数据

驱动模型
0.0817 0.0103 2.2716 0.9960

理论模型 0.6752 0.9144 17.7078 0.6451

从表5中可知,理论模型的各项评价指标均低于数据驱动建立的PSO-SVR模型。理论模型是基于功

率、时间建模,建模因素单一,并且理论模型中的功率为瞬时功率,其大小受到瞬时电流、加热电阻阻值、对流

换热等多种因素影响,导致建立的模型精度较低,只能在一段时间内粗略预估电阻炉的能耗,而基于数据驱

动下的多参数模型输入根据实际系统的实验分析获得,克服了理论建模精度不高的缺点,能实时追踪电阻炉

工作状态,实现电阻炉能耗的动态预测。

4 结 论

1)分析了工业电阻炉各个加工阶段的工作状态,结合电阻炉的特征,基于功率、时间建立了理论能耗

模型。

2)根据所测得环境温度、炉外表温度、炉内温度、功率、电流、以及提取的电流特征向量,建立了PSO-
SVR、SVR、GPR及ANFIS能耗预测模型,通过W mae、W mse、W mape以及R2指标分析,证明基于数据驱动下的

PSO-SVR多参数能耗预测模型具有更高的精度和更好的泛化性。

3)对比理论能耗模型与数据驱动多参数模型的各项评价指标,实验表明数据驱动的多参数模型具有实

时系统的分析能力,能反映电阻炉的实时工作状态,提供可靠的动态能耗预测数据,为优化退火工艺、电炉的

检修或更改生产计划提供详细的数据支持。
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