
 

 

电熔镁砂生产用电需量多步智能预报方法
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摘    要   电熔镁砂生产 (Fused magnesia smelting process, FMSP)用电需量会出现先升后降的尖峰现象, 当峰值达到用

电需量限幅值, 会将电熔镁炉 (Fused magnesia furnace, FMF)拉闸断电. 为避免尖峰时刻的不必要拉闸需要对需量尖峰

进行识别, 因此需要进行需量多步预报. 利用电熔镁砂生产过程熔化电流闭环控制系统方程建立了由线性模型和未知非线

性动态系统组成的需量多步预报模型, 将系统辨识与深度学习相结合提出了端边云协同的电熔镁砂生产用电需量多步智能

预报方法. 采用电熔镁砂生产过程的工业大数据的实验结果验证了所提的预报方法可以准确预报需量的变化趋势.
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Multi-step Intelligent Forecasting Method for Electricity Demand of
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Abstract   The electricity demand in a fused magnesia smelting process (FMSP) may first rise and then fall gradu-
ally, a phenomenon called demand peak. The fused magnesia furnace (FMF) will be switched off when the demand
peak value reaches the limit. In order to avoid unnecessary FMF switching-off at the demand peak, it is necessary
to identify the demand peak and predict next multi-step demand. In this paper, we develop a multi-step ahead de-
mand forecasting model of the electricity demand based on the closed-loop control system of the smelting current in
the FMSP. The multi-step ahead demand forecasting model combines an identifiable linear model with an unknown
nonlinear dynamic system. A multi-step intelligent forecast method for electricity demand in the FMSP is proposed
based on the system identification and deep learning with the edge-cloud coordination. The experimental results us-
ing real data of the FMSP in a fused magnesia factory verify that the proposed method can effectively predict the
trend of demand.
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电熔镁砂是一种生产航天、航空和工业所需耐

火材料的原料. 电熔镁砂生产过程采用多台电熔镁

炉, 熔炼菱镁矿石, 生产电熔镁砂. 电熔镁炉是一种

重大耗能设备, 耗电成本占总生产成本的 60%以上[1−2].

需量是电熔镁砂生产过程的耗电指标, 供电部门规

定需量为当前时刻和过去 29个采样时刻的电熔镁

砂生产用电功率的均值, 其采样周期为 7秒[3]. 电熔

镁砂生产企业采用需量监控系统监控需量值, 当需

量达到其限幅值 (22 300 kW)时会切断其中一台电

熔镁炉的供电, 使需量不超过限幅值, 然而切断供

电会破坏炉内温度场吸热和放热平衡, 降低产品质

量[4].
在电熔镁砂生产过程中, 当原料杂质成分含量

增大和颗粒大小变化等造成阻抗减小, 导致熔化电

流增大、功率增大, 进而需量上升. 由于熔化电流设

定值不变, 因此熔化电流控制系统使熔化电流下降,
需量下降, 出现需量先升后降的尖峰现象. 当需量

尖峰值达到其限幅值会造成拉闸断电, 为了避免需

量尖峰造成的不必要的断电, 需要对需量尖峰进行

识别, 因此需要对需量进行多步预报.
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需量多步预报的研究集中在城市用电领域. 文
献 [5]利用采样周期为 1小时的用电需量数据, 提
出一种自回归模型与三次样条曲线相结合的混合负

荷多步预报方法, 预报大西洋城未来一天每小时的

用电需量. 文献 [6]利用采样周期为 0.5小时的用电

需量数据, 提出基于信号滤波和季节调整的多输出

前馈神经网络与经验模态分解相结合的多步预报模

型, 预报澳大利亚新南威尔士州未来一天每半小时

的用电需量. 文献 [7]利用采样周期为 1分钟的需

量数据, 提出基于非线性自回归神经网络的多步预

报方法, 预报未来 1分钟、10分钟、1小时和 2小时

的住宅用电需量. 文献 [8]利用采样周期为 0.5小时

的用电需量数据, 提出基于多目标优化算法的最小

二乘支持向量机的多步预报方法, 预报电力市场未

来 0.5小时、1小时、2小时和 3小时的用电需量.
文献 [9]利用采样周期为 1天的用电需量数据, 提
出基于支持向量机的多步预报模型, 预报某配电公

司未来 30天的每天最大用电需量. 文献 [10]利用

采样周期为 0.5小时的用电需量数据, 提出基于支

持向量机、极限学习机和多层循环神经网络的用电

需量多步预报方法, 预报了未来 1.5小时的每半小

时的城市用电需量. 文献 [11]利用采样周期为 1小
时的用电需量数据, 提出基于自回归滑动平均模型

的某地区未来一天的用电需量预报方法. 文献 [12]
利用采样周期为 1个月的用电需量数据, 提出基于

多层神经网络的未来 12个月的地区用电需量预报

模型. 文献 [13]利用采样周期为 1个月的用电需量

数据, 提出基于神经网络的未来 12个月的地区用

电需量预报方法. 文献 [14]利用采样周期为 15分
钟的用电需量数据, 提出基于变分模态分解的某地

区未来 1分钟、3分钟和 5分钟的用电需量预报方

法. 文献 [15]利用采样周期为 30秒的用电需量数

据, 提出基于集成经验模态分解和卷积神经网络的

某地区未来 30秒、1分钟、1.5分钟和 2分钟的用

电需量预报方法. 电熔镁砂生产用电需量的变化是

快变化的动态系统, 需量的采样周期为 7秒, 发生

需量尖峰的整个时间在 70秒之内. 由于电熔镁砂

生产过程是由多台电熔镁炉运行组成, 其用电需量

变化过程是模型结构与系统阶次未知的非线性动态

系统, 而城市用电需量变化是一个慢变化的系统,
可以采用上述静态建模方法[5−15]. 电熔镁砂生产用

电需量的多步预报难以采用文献 [5−15]方法进行

需量尖峰的准确预报.
文献 [16−17]利用采样周期为 7秒的用电需量

数据, 提出数据与模型驱动的电熔镁砂生产用电需

量单步预报方法. 为了提高需量预报精度, 文献 [18]

采用用电需量大数据提出系统辨识与自适应深度学

习相结合的电熔镁砂生产用电需量一步预报方法.
由于需量尖峰是需量先升高后下降, 需要对需量进

行多步预报.
本文利用电熔镁砂生产过程熔化电流闭环控制

系统方程, 建立了由线性模型和未知非线性动态系

统组成的群炉需量多步预报模型, 将系统辨识与自

适应深度学习相结合, 采用端边云协同结构, 提出

了电熔镁砂生产用电需量多步智能预报方法. 采用

电熔镁砂生产过程的工业大数据验证了所提方法可

以准确预报用电需量的变化趋势.
 

1    电熔镁砂需量监控过程描述

如图 1所示, 电熔镁砂的生产过程由多台电熔

镁炉控制系统, 供电系统和需量监控系统组成, 每
台电熔镁炉控制系统由电熔镁炉、拉闸系统、加料

系统、熔化电流控制系统组成[2]. 需量监控系统由功

率采集装置和需量监控计算机组成. 电熔镁炉采用

埋弧方式, 通过加料系统将原矿送入电熔镁炉内,
电流控制系统控制三相电极与原料之间的距离使产

生的电弧电流达到生产工艺规定的熔化电流, 形成

熔池. 边熔化边加料, 使熔池增高至炉口, 熔炼过程

结束. 熔炼过程持续约 10小时, 每台电熔镁炉每炉

次耗电约 40 MWh, 因此电熔镁炉是高耗能设备.
为了节能减排, 电力部门规定当前时刻和过去

29个时刻的功率的平均值作为当前时刻的需量值

并规定了需量的限幅值, 当需量实际值超过需量限

幅值对用电企业罚款, 因此生产企业设立需量监控

系统, 操作人员监视需量实际值, 当超过限幅值, 通
过拉闸系统切断其中一台电熔镁炉的电源. 由于电

熔镁砂生产过程常出现尖峰现象, 导致不必要的拉

闸. 为避免尖峰导致的不必要的拉闸断电, 需要对

尖峰进行预报, 由于尖峰现象是需量先升高后下降,
因此需要对需量进行多步预报.
 

2    电熔镁砂生产用电需量多步预报模型

p̄(k) k p(k)需量  为  时刻群炉功率  与过去 29个

采样周期的群炉功率的均值, 即

p̄(k) =
1

30

29∑
j=0

p(k − j) =

p̄(k − 1) +
p(k)− p(k − 30)

30
(1)

k = 1 (k + n)

p̄(k + n)

其中,   表示采样周期 7 秒,   时刻的需

量  为
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p̄(k + n) =
1

30

29∑
j=0

p(k + n− j) =
1

30

n∑
i=0

p(k + n− i) +

1

30

29−n∑
j=0

p(k − j) = p̄(k) −

1

30

n∑
i=0

p(k − 30 + i) +
1

30

n∑
i=1

p(k + i)

(2)

p(k + 1), · · · , p(k + n)其中, 群炉功率  未知, 因此需

要建立群炉功率多步预报模型. 

2.1    群炉功率多步预报模型

p(k)

p(k) M∑M
s=1 ps(k)

首先需建立群炉功率   的动态模型. 电熔

镁炉群炉功率   为     个电熔镁炉功率之和

.

s

ps(k) s

ys(k)

采用文献 [18]的方法建立第  个电熔镁炉的功

率   的动态模型. 第   个电熔镁炉的熔化电流

 为电流闭环控制系统的输出, 其动态模型为

Ts(z
−1)ys(k) = Gs(z

−1)y∗ + vs(k) (3)

y∗ vs(k)

Ts(z
−1) Gs(z

−1) z−1

Ts(z
−1) = 1 + ts1(z

−1) + ts2(z
−2) + ts3(z

−3)

Gs(z
−1) = gs0 + gs1(z

−1) + gs2(z
−2)

其中,    是已知的熔化电流设定值,    为未知

非线性项,    和   为关于  的多项

式 ,  即  ,
.

s第  个电熔镁炉的功率动态模型为

ps(k) =
√
3Uys(k) cosϕ = − ts1ps(k − 1) −

ts2ps(k − 2)− ts3ps(k − 3) +

ds0p
∗ + vs(k) (4)

p∗ y∗ ps(k−
1) ps(k − 2) ps(k − 3) (k − 1) (k − 2) (k − 3)

s ds0 = gs0 + gs1 + gs2

其中,   是熔化电流设定值   对应的功率;  

,   ,    为  ,   ,   

时刻的第  个电熔镁炉功率;  .

t1, t2, t3, d0 ts1,

ts2, ts3, ds0 p(k)

采用未知常数  代替式 (4)中的 

, 群炉功率  为

p(k) =

M∑
s=1

ps(k) = − t1p(k − 1)− t2p(k − 2) −

t3p(k − 3) + d0p
∗ + v(k) (5)

v(k) v(k) =
∑M

s=1 ((t1 − ts1)p(k − 1)+ (t2−
ts2)p(k − 2) + (t3 − ts3)p(k − 3) − (d0 − ds0)p

∗ +

vs(k)).

其中,    为  

   

  

(k + 1) p(k + 1)由式 (5)可得  时刻的群炉功率  为

p(k + 1) = φ(k)θ1 + v(k + 1) =

φ(k)θ1 + r(k + 1) (6)

φ(k) = (p(k), p(k − 1), p(k − 2), p(k − 3))

θ1 = (θ11, θ
1
2, θ

1
3, θ

1
4)

T = (−t1, −t2, −t3, d0)
T r(k +

1) = v(k + 1). (k + 2) p(k + 2)

其中 ,    ,

,    

    时刻的群炉功率   为

p(k + 2) = φ(k + 1)θ1 + v(k + 2) =

(φ(k)θ1 + v(k + 1), p(k), p(k − 1),

p∗)θ1 + v(k + 2) =

p(k)((θ11)
2 + θ12) + p(k − 1)(θ11θ

1
2 + θ13) +

p(k − 2)θ13θ
1
1 + p∗(θ11θ

1
4 + θ14) +

r(k + 1)θ11 + v(k + 2) =

φ(k)θ2(k) + r(k + 2) (7)

 

需量监控系统

供电系统

拉闸
系统

拉闸
系统

加料系统 加料系统

1# 电熔镁炉 M# 电熔镁炉

熔化电流
控制系统

熔化电流
控制系统

群炉功率 功率数据
采集和存储

需量
计算与监控

需量上限
p

max
(k)

需量 p(k)

 

图 1    电熔镁砂生产用电需量监控流程图

Fig. 1    An flow chart of electricity demand monitoring process for a fused magnesia production
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θ2=(θ21, θ
2
2, θ

2
3, θ

2
4)

T, θ21=(θ11)
2 +

θ12, θ
2
2 = θ11θ

1
2 + θ13, θ

2
3 = θ13θ

1
1, θ

2
4 = θ11θ

1
4 + θ14

r(k + 2) r(k + 2) = r(k + 1)θ11(k + 1) +

v(k + 2)

其中, 线性模型参数 

, 未知非

线性项   为  
.

(k + n− 1)

p(k + n− 1) (k + n)

p(k + n)

采用数学归纳法可以证明假设  时刻

的群炉功率   为式 (8) 成立, 则  

时刻的群炉功率  表达式 (9)成立

p(k + n− 1) = φ(k)θn−1 + r(k + n− 1) (8)

p(k + n) = φ(k)θn + r(k + n) (9)

θn−1=(θn−1
1 , θn−1

2 , θn−1
3 , θn−1

4 )T θn=(θn1 ,

θn2 , θ
n
3 , θ

n
4 )

T, θn1 = θn−1
1 θ11 + θn−2

1 θ12 + θn−3
1 θ13 θn2 =

θn−1
2 θ11 + θn−2

2 θ12 + θn−3
2 θ13 θn3 = θn−1

3 θ11 + θn−2
3 θ12 +

θn−3
3 θ13 θn4 = θn−1

4 θ11 + θn−2
4 θ14 + θn−3

4 θ13 + θ14

r(k + n) r(k + n) = r(k + n− 1)θ11 + r(k +

n− 2)θ12 + r(k + n− 3)θ13 + v(k + n)

其中 ,    ,    

,    

,    

,  , 未知非

线性项  为 

. 因此群炉功率

多步预报模型为

P (k + n) =ΘTφT(k) +R(k + n) (10)

P (k + n) = (p(k + 1), · · · , p(k + n))T

Θ = (θ1, · · · , θn) R(k + n) = (r1(k + 1), · · · , ri(k+
i), · · · , rn(k + n))T

其中,  , 模型参数

,  
.

Θ由式 (10)可知模型参数  的辨识方程为

Ps(k) =



φ(k − 1)θ1

...

φ(k − i)θi

...

φ(k − n)θn


+Rs(k) (11)

n× 1 Ps(k + n)其中,   的向量  为

Ps(k + n) = (p(k), · · · , p(k))T

Rs(k) = (r1(k), · · · , ri(k), · · · , rn(k))T

Θ采用最小二乘算法[19] 离线辨识模型参数 , 由
式 (10)和式 (11)可得群炉功率预报模型为

P (k + n) = Θ̂TφT(k) + R̄(k + n) (12)

Θ̂T=(θ̂1, · · · , θ̂n), R̄(k + n)=(Θ− Θ̂T)φT(k)+

R(k + n)=(r̄1(k + 1), · · · , r̄i(k + i), · · · , r̄n(k+n))T
其中,  

,

r̄i(k + i) = fi(p(k), p(k − 1), · · · ,
r̄i(k), r̄i(k − 1), · · · ) (13)

f(·)
i = 1, · · · , n

其中,   是模型结构与阶次未知的未知非线性函

数,  . 由式 (11)知

R̄s(k) = Ps(k)−



φ(k − 1)θ̂1

...

φ(k − i)θ̂i

...

φ(k − n)θ̂n


(14)

R̄s(k) = (r̄1(k), · · · , r̄i(k), · · · , r̄n(k))其中,  .
 

2.2    需量多步预报模型

由式 (2)和式 (12)可以得到需量多步预报模

型为

P̄ (k + n) =


p̄(k)

p̄(k)

...

p̄(k)

− 1

30



p(k − 29)

2∑
i=1

p(k − 30 + i)

...
n∑

i=1

p(k − 30 + i)


+

1

30



p(k+1)

2∑
i=1

p(k + i)

...
n∑

i=1

p(k + i)


=


p̄(k)

p̄(k)

...

p̄(k)

− 1

30



p(k − 29)

2∑
i=1

p(k − 30 + i)

...
n∑

i=1

p(k − 30 + i)


+

1

30



φ(k)θ̂1
2∑

i=1

φ(k)θ̂i

...
n∑

i=1

φ(k)θ̂i


+

1

30



r̄(k)
2∑

i=1

r̄(k + i)

...
n∑

i=1

r̄(k + i)


=

P̄S(k) +
1

30
AP (k + n− 30) +

1

30
AΘ̂TφT(k) +

1

30
AR̄(k + n) (15)

P̄ (k + n)=(p̄(k + 1), · · · , p̄(k + n))T P̄S(k) =其中,  ,  
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(p̄(k), · · · , p̄(k))T P (k + n− 30) = (p(k − 29), · · · ,
p(k − n+ 30))T R̄(k + n) (r̄1(k), · · · , r̄i(k + i),

· · · , r̄n(k + n))T A n× n

P̄S(k), P (k + n− 30), Θ̂TφT(k)

R̄(k + n)

,    

,     为   

,   为非 0元素为 1的  维下三

角阵. 式 (15) 中   已

知, 向量  是模型结构阶次与参数未知的非

线性动态系统. 

3    需量多步智能预报方法
 

3.1    需量多步预报策略

采用文献 [18]方法建立式 (15)的未知非线性

动态系统的由在线深度学习多步预报模型、自校正

深度学习多步预报模型和自校正机制组成的自适应

深度学习多步预报模型.

p(k) p̄(k)

Θ̂TφT(k) N R̄(k +

n) ˆ̄R(k + n)
ˆ̄P (k + n)

k

R̄(k + n)

R̄(k + n)

采用图 2所示的端边云协同结构实现电熔镁砂

生产用电需量多步智能预报算法, 其中端−需量监

控系统实时采集电熔镁砂生产过程中的群炉功率

 与需量 , 边−需量预报计算机执行数据处理、

在线计算 , 采用窗口长度为  的数据和 

 的在线深度学习多步预报模型获得 , 采

用式 (15)求取需量多步预报值 , 云−数据

服务器和人工智能计算平台采用  时刻以及以前所

有时刻的输入输出数据和   的自校正深度

学习多步预报模型更新自校正深度学习多步预报模

型的全部权值参数和偏置参数. 自校正机制在线监

控   的在线深度学习多步预报模型的预报

精度, 当不满足精度要求时, 采用自校正深度学习

多步预报模型的参数校正在线深度学习多步预报模

型的参数, 从而保证需量的预报精度. 

R̄(k + n)3.2      的自适应深度学习多步预报算法

R̄(k + n)

i r̄(k + i)

r̄(k + i)

t

r̄(k + i)

j xi(k − j + 1) = (p(k − j +

1), r̄i(k − j + 1))T r̄i(k − j + 1) = p(k − j +

1)−φ(k − i− j + 1)θ̂i j = 1, · · · , t

r̄(k + i)

t = 25 h̄ = 200

L = 3 N = 2000

r̄(k + i)

首先建立   的自适应深度学习多步预

报算法 . 采用长短周期记忆 (Long short-term
memory, LSTM)[20−22] 的网络架构提出如图 3所示

的需量第  步预报  的深度学习预报模型结

构. 结合  动态特性, 将其输入变量作为单个

神经元的输入, 未知阶次用神经元个数  来表示, 由
式 (13)和式 (14)可知  的深度学习网络的

第   个神经元的输入为   
,  其中    

,  . 采用文献 [18]

的训练方法, 利用 30个炉次 (150 000组)的群炉功

率数据离线训练  的深度学习模型结构, 确
定神经元个数  、神经元的节点个数  、

隐藏层数  、在线训练数据窗口长度 .
采用该深度学习预报模型结构, 提出由在线深度学

习预报模型、自校正深度学习预报模型和自校正机

制组成的  的自适应深度学习预报算法.
N r̄(k + i)采用窗口长度  的实时数据在线校正 

的在线深度学习预报模型的输出层权值与偏置参

数. 校正算法为

ˆ̄ri(k + i) = β̂i(k)h
3
i (k) + b̂i(k) (16)

 

云: 数据服务器和人工智能计算平台 (自校正深度学习多步预报模型)

数据库

数据处理 在线深度多步预报模型 在线深度学习
多步预报模型

辨识模型

需量多步预报
模型

辨识模型的输入数据
j(k)

数据采集

端: 需量监控系统

边: 需量预报计算机
(需量在线智能多步预报模型)

自校正深度学习多步预报模型
k 时刻及以前输入输出数据

自校正深度学习
多步预报模型

权值与偏置参数

同/不同炉次
自校正机制

R(k + n)

Rsc(k + n)
^

R(k + n)
^

p(k), p(k)

P(k + n)
^

QTjT(k)^

窗口长度为 N 的输入输出数据

 

图 2    端边云协同需量多步智能预报结构图

Fig. 2    Schematic of multi-step intelligent forecasting of demand with edge-cloud coordination
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其中,

β̂i(k) = β̂i(k − 1)− α
∂Li(k)

∂βi(k − 1)
(17)

b̂i(k) = b̂i(k − 1)− α
∂Li(k)

∂bi(k − 1)
(18)

Li(k) =
1

N

N−1∑
m=0

||∆r̄i(k −m)||2 (19)

∆r̄i(k −m) = r̄i(k −m)− ˆ̄ri(k −m)其中,  .

k

l j

采用当前时刻  以及以前所有时刻的实时数据

校正自校正深度学习预报模型的全部权值和偏置参

数. 其输出层的权值与偏置参数采用式 (16) ~ (19)
校正. 第  层第  个神经元的输出

hl
i(k − j + 1) = ol

i(k − j + 1) ⊙

tanh(Cl
i(k − j + 1)) (20)

⊙ tanh(·)
(Cl

i(k − j + 1)) ol
i(k − j + 1) l j

l i

其中,    为哈达玛积 [22],    为双曲正切函数,

 和   表示第   层第   个神

经元的状态和输出门的输出, 采用文献 [12]方法计

算, 其中, 第  层第  个神经元的输出门的权值与偏

置参数的校正算法为

W l
i (k − j + 1) = W l

i (k − j)− α
∂Li(k)

∂W l
i (k − j)

(21)

bli(k − j + 1) = bli(k − j)− α
∂Li(k)

∂bli(k − j)
(22)

Li(k) =
1

k

k−1∑
m=0

||∆r̄i(k −m)||2 (23)

∆r̄i(k −m) = r̄i(k −m)− r̃i(k −m)其中,  .

r̄(k + i)

r̄(k + i)

为了准确预报需量尖峰, 需要保证需量预报误

差精度和需量变化趋势预报精度, 由式 (15)知需量

预报精度取决于  的预报精度. 采用自校正

机制监控  的在线深度学习预报模型的预报

误差和变化趋势的预报精度, 当不满足精度要求时,

采用自校正深度学习预报模型的各层权值参数与偏

置参数校正在线深度学习预报模型的权值参数与偏

置参数.

r̄(k + i) ∆r̄i(k)

i TPRi(k)

i TNRi(k)

自校正机制采用  的预报误差 , 未

知非线性系统第  步上升趋势预报准确率 

和第  步下降趋势预报准确率  三项指标, 即

|∆r̄i(k)| = |r̄i(k)− ˆ̄ri(k)| (24)

TPRi(k) =

N−1∑
m=0

TP i(k −m)

N−1∑
m=0

TP i(k −m) +
N−1∑
m=0

FP i(k −m)

(25)

 

输出层

ri(k + i)

bi(k)

^

全连接层

LSTM

LSTM

LSTM

LSTM

LSTM

LSTM

LSTM

h
L
i(k − t + 1) h

L
i(k − j + 1)

h
2
i(k − t + 1) h

2
i(k − j + 1)

h
L
i(k)

h
2
i(k)

h
1
i(k − t + 1)

xi(k − t + 1) xi(k − j + 1) xi(k)

h
1
i(k − j + 1) h

1
i(k)

LSTM

LSTM

p(k − t + 1)
ri(k − t + 1)

p(k − j + 1)
ri(k − j + 1)

p(k)
ri(k)

··· ···

···

···

···

 

r̄(k + i)图 3      的深度学习预报模型结构

r̄(k + i)Fig. 3    Structure of deep learning prediction model of  
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TNRi(k) =

N−1∑
m=0

TN i(k −m)

N−1∑
m=0

TN i(k −m) +
N−1∑
m=0

FN i(k −m)

(26)

TP i(k), FP i(k), TN i(k), FN i(k)其中,   的计算方式

如表 1所示.

  
TP i(k), FP i(k), TN i(k), FN i(k)表 1      的计算方式

TP i(k), FP i(k),
TN i(k), FN i(k)

Table 1    Formula mode of  

ˆ̄ri(k) − ˆ̄ri(k − 1) ≥ 0 ˆ̄ri(k) − ˆ̄ri(k − 1) < 0 

r̄i(k) − r̄i(k − 1) ≥ 0 TP i(k) = 1 FP i(k) = 1 

r̄i(k) − r̄i(k − 1) < 0 FNi(k) = 1 TNi(k) = 1 
 

k

|∆r̄i(k)| ≥ δi δi

|∆r̄i(k)| < δi

  时刻在线深度学习预报模型的预报误差

  (  为预报误差上界), 自校正深度学

习预报模型的预报误差 , 且在线深度学

习预报模型的上升趋势和下降趋势预报准确率均小

于自校正深度学习预报模型的上升趋势和下降趋势

预报准确率, 采用自校正深度学习预报模型的全部

权值参数和偏置参数校正在线深度学习预报模型的

全部权值参数和偏置参数. 

3.3    需量多步智能预报算法

由式 (15)可得需量多步预报模型为

ˆ̄P (k + n) = P̄S(k)−
1

30
AP (k + n− 30) +

1

30
AΘ̂TφT(k) +

1

30
A ˆ̄R(k + n) (27)

其中,
ˆ̄P (k + n) = (ˆ̄p1(k + 1), · · · , ˆ̄pi(k + i), · · · ,

ˆ̄pn(k + n))T

ˆ̄R(k + n) = (ˆ̄r1(k + 1), · · · , ˆ̄ri(k + i), · · · ,
ˆ̄rn(k + n))T

端边云协同的需量多步智能预报算法:

p(k) p̄(k)

1)端−需量监控系统实时采集电熔镁砂生产过

程中的群炉功率  与需量 ;

Θ̂TφT(k)
ˆ̄R(k + n) N

R̄(k + n)
ˆ̄R(k + n)

ˆ̄P (k + n)

2) 边−需量预报计算机执行数据处理和需量在

线多步预报模型. 在线计算 , 由式 (14)计
算 . 采用窗口长度为  的输入输出数据由

 的在线深度学习多步预报模型得其预报值

, 由需量多步预报模型式 (27)得需量多步

预报值 ;

k

R̄(k + n)

3)云−数据服务器和人工智能计算平台采用 

时刻以及以前所有时刻的输入输出数据和 

ˆ̄R(k+

n)

R̄(k + n)

的自校正深度学习多步预报模型得其预报值 

. 采用自校正机制的三项指标式 (24) ~ (26), 当
 的在线深度学习多步预报模型的预报误差

超过预报精度上界时, 采用自校正深度学习多步预

报模型的权值参数和偏置参数校正在线深度学习多

步预报模型的权值参数和偏置参数. 

4    实验结果

采用某电熔镁砂生产企业的实际功率和需量数

据进行了本文提出的需量多步智能预报方法的实

验, 并与文献 [9]提出的基于支持向量机、极限学习

机和循环神经网络的用电需量多步预报方法进行了

对比实验.

r̄(k + i)

t = 25 h̄ = 200 L = 3

α = 0.1 N =

2000 δi = 100

采用 30个炉次的 150  000组功率数据离线确

定  的深度学习预报模型结构, 神经元个数

 、神经元的节点个数  、隐藏层数 .
校正算法中的式 (17)、式 (18)、式 (21)和式 (22)中
的学习率为  , 在线训练数据窗口长度  

. 自校正机制中的预报误差上界 .

i = 1, · · · , 10
Θ̂

由于发生需量尖峰的整个时间小于 70秒, 而
需量的采样周期为 7 秒, 因此选择需量预报步数

. 采用线性模型参数辨识方程式 (11)
得模型参数  为

θ̂1 = (0.140, 0.075, −0.157, 0.869)
T

θ̂2 = (0.201, 0.135, −0.042, 0.587)
T

θ̂3 = (0.204, 0.146, 0.061, 0.431)
T

θ̂4 = (0.201, 0.109, 0.103, 0.411)
T

θ̂5 = (0.203, 0.103, 0.068, 0.427)
T

θ̂6 = (0.207, 0.103, 0.063, 0.409)
T

θ̂7 = (0.208, 0.103, 0.066, 0.389)
T

θ̂8 = (0.204, 0.103, 0.069, 0.374)
T

θ̂9 = (0.203, 0.097, 0.071, 0.364)
T

θ̂10 = (0.202, 0.095, 0.067, 0.358)
T

采用上述 30个炉次的 150  000组需量数据离线建

立文献 [9]的用电需量多步预报模型:
ˆ̄p(k + i) = W1 ˆ̄psvm(k + i) +W2 ˆ̄pelm(k + i) +

W3 ˆ̄prnn(k + i)

ˆ̄psvm, ˆ̄pelm, ˆ̄prnn

t = 25

h̄ = 150

L = 2 W1 = 0.16, W2 = 0.34,

其中,   分别为支持向量机、极限学

习机和循环神经网络的输出 ,  上述模型的阶次

, 支持向量机中径向基函数的期望为 150、方
差为 0.08, 循环神经网络的每层节点数为 ,
隐藏层数为  ,  权参数  
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W3 = 0.71.

i = 1, · · · , 10

R2

i TPRi

TNRi

采用实时采集的 70个炉次的 350  000组的需

量与功率数据对本文所提需量多步预报算法与文

献 [9] 多步预报算法进行了预报步数 

的对比实验. 采用文献 [23] 的均方根误差 (Root
mean square error, RMSE)式 (28), 文献 [24]的拟

合优度  式 (29), 文献 [17]的平均绝对百分比误

差 (Mean absolute percentage error, MAPE)式
(30), 需量第  步预报的上升趋势预报准确率 

式 (25)和下降趋势预报准确率  式 (26)指标

对本文所提需量多步预报算法和文献 [9]多步预报

算法的实验结果进行评估. 实验结果见表 2.

RMSEi =

√√√√ 1

Nt

Nt∑
k=1

(
p̄(k)− ˆ̄pi(k)

)2
(28)

R2
i =

Nt∑
k=1

(
ˆ̄pi(k)− p̃i

)2
Nt∑
k=1

(p̄i(k)− p̃i)
2

× 100% (29)

p̃i =
1
Nt

∑Nt

k=1 p̄(k + i− 1)其中,  .

MAPEi =
1

Nt

Nt∑
k=1

∣∣∣∣ p̄(k)− ˆ̄pi(k)

p̄(k)

∣∣∣∣× 100% (30)

i = 1, 5, 10

为了能清楚地对比实验结果, 采用图 4 ~ 图 6

表示从在线的 350 000组数据的实验结果中随机抽

取 100组  步需量预报结果, 虚线为本文

需量预报结果, 实线为文献 [9]需量预报结果, 点线

为需量真实值. 可以看出本文需量预报方法与文献 [9]

方法相比, 预报精度明显提高.

i =

1, 5, 10 R2 11.01% RMSEi

MAPEi 0.24% TPRi

10.23% TNRi 14.22%

从表 2可以看出, 本文的方法与文献 [9]方法的 

 步预报结果相比,   提高 ,  

降低 51.86,    降低  , 上升趋势  

提高 , 下降趋势  提高 . 对比实

验结果表明本文方法比文献 [9]方法的需量多步预

报精度和需量变化趋势的预报精度明显提高.
 

5    结论

本文通过电熔镁砂生产过程熔化电流闭环控制
 

表 2    需量预报精度对比

Table 2    Precision comparison of demand forecast

i预报步数 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

R2
i (%) 本文 99.96 99.62 99.59 99.47 99.39 99.31 98.99 98.51 98.03 97.95

文献 [9] 90.34 90.05 89.77 89.54 88.73 88.48 88.01 87.76 87.33 86.94

RMSEi 本文 9.93 11.06 11.99 13.03 13.89 14.73 16.05 16.83 17.93 18.78

文献 [9] 24.92 30.01 34.49 39.99 44.79 50.23 54.93 60.05 65.32 70.64

MAPEi (%) 本文 0.04 0.05 0.05 0.06 0.06 0.07 0.07 0.08 0.08 0.08

文献 [9] 0.11 0.13 0.15 0.18 0.20 0.22 0.24 0.27 0.29 0.32

TPRi (%) 本文 94.88 93.21 92.19 91.42 90.17 89.77 88.21 90.05 91.55 89.66

文献 [9] 86.12 82.11 80.05 80.11 78.94 79.33 79.11 77.06 80.15 79.02

TNRi (%) 本文 93.22 94.67 92.19 92.01 94.21 93.18 90.96 89.99 88.12 90.01

文献 [9] 81.12 80.04 80.67 83.72 79.99 80.15 77.56 86.77 80.15 76.91
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图 4    需量 1-步预报结果

Fig. 4    Demand forecast results for the 1st-step
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图 5    需量 5-步预报结果

Fig. 5    Demand forecast results for the 5th-step
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i = 1, 5, 10 R2 11.01%

RMSEi MAPEi 0.24%

TPRi 10.23% TNRi 14.22%

系统方程建立需量动态模型, 在此基础上建立了由

线性模型和未知非线性动态系统组成的需量多步预

报模型, 采用文献 [18]方法建立了未知非线性动态

系统的自适应深度学习多步预报模型, 在此基础上

提出了端边云协同的电熔镁砂生产过程需量多步智

能预报方法. 采用 70个炉次的电熔镁砂生产过程

的实际数据的实验结果表明本文的方法与文献 [9]
方法的   步预报结果相比,   提高 ,

 降低 51.86,   降低 , 上升趋势

 提高  ,  下降趋势   提高  ,
验证了本文所提的预报方法可以准确预报需量的变

化趋势, 为实现需量尖峰的准确预报和控制创造了

条件.
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图 6    需量 10-步预报结果

Fig. 6    Demand forecast results for the 10th-step
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