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摘    要   矿热炉埋弧冶炼炉况影响因素复杂且偶发迁移和跃变, 炉况发展趋势难以把握, 给冶炼过程控制带来挑战. 对此,
本文在深入分析埋弧冶炼机理的基础上, 建立了可表征反应区内电弧热与电阻热交互耦合关系的反应区操作电阻模型, 实
现炉况发展趋势的在线跟踪. 当炉况发生迁移或跃变时, 利用前序炉况下所得模型生成影子趋势信息, 并综合考虑冶炼工艺

及电弧电阻与料层电阻的动态特性差异, 辨析炉况变化的成因, 形成规则化的待辨识参数在线选取方法, 解决了炉况变化前

后采样点少, 传统辨识方法无法适用的问题. 工业现场验证表明, 所提出方法可在复杂条件下对冶炼炉况进行准确跟踪, 并
给出可靠的炉况发展趋势预测, 为冶炼过程的精细化生产奠定了基础.
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Smelting Condition Identification and Prediction for Submerged Arc

Furnace Based on Shadow-trend-comparison
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Abstract   Submerged arc smelting is an intermittent discharge process with complex influencing factors and the
smelting condition would fluctuate in some cases, which makes the control of the smelting process extremely diffi-
cult. This paper proposed an operation resistance model that can well characterize the interactive relationship
between arc resistance and burden resistance within reacting zones, which can help to track the trend of smelting
condition. When smelting condition travels out of the predetermined trajectory, the model can also provide with
shadow-trend of the smelting condition by predicting system dynamics under current control outputs, using para-
meters identified in pre-ordered smelting process. A selection rule of parameters to be re-identified is then proposed
based on comparison between shadow-trend and measured data, guided by smelting mechanism. Thus it is practic-
al to predict the trend of smelting condition with few measured data after changing point. Industrial data verifica-
tion shows, that the proposed method can track and predict the trend of smelting condition well, which could defin-
itely help to achieve the precise control of smelting process.
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矿热炉 (亦称埋弧炉)是一种基础工业设备, 主

要用于生产硅锰、碳锰、硅铁、锰铁、铬铁、钨铁、低

镍生铁等各类铁合金, 以及磷、电熔镁砂等各种工

业原料. 矿热炉属典型高能耗设备, 其用电成本占

总生产成本的 50 % ~ 65 %. 据不完全统计, 我国目

前建成有不同容量的矿热炉 3 000余座, 总消耗电

量占全国总发电量的 5 % 左右. 近年来, 随着节能

减排、碳效优化、雾霾攻坚战等战略的实施[1], 针对

冶炼行业的各项能耗与排放标准逐年提高, 对冶炼

行业的工况辨识[2] 及精确控制[3] 提出了新的要求.

矿热炉埋弧冶炼过程是一个连续进料, 间歇出

料的生产过程, 每隔一段时间将大量炉内铁水排出

的出铁操作会急剧地改变炉内的热能分布及部分区

域的矿料结构[4], 导致冶炼过程中炉内温度场分布

及固、液、熔融态物料比例的持续变化. 并且, 国内

大多数矿热炉不平衡的短网结构使得注入炉内的三

相电能难以平衡[5], 加剧了三相反应区的不平衡发
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展[6], 同时冶炼生产中的多种操作也带来炉况的迁

移或跃变, 进一步提高了各反应区炉况趋势的预测

难度[7−8], 严重制约了冶炼过程的精细化生产. 因此,

亟待研究矿热炉埋弧冶炼过程炉况在线辨识及趋势

预测. 在冶炼过程的炉况预测方面, 文献 [9]使用主

成分分析方法对高炉铁水质量在线估计模型进行约

简, 提高了模型鲁棒性, 表明在复杂炉况下对模型

进行合理降维可有效解决过拟合问题; 文献 [10]

及 [11]使用时间序列挖掘炉况前后关联信息, 实现

高炉冶炼过程铁水硅含量的预测, 这种利用炉况时

序关联信息的思路值得借鉴.

本文针对矿热炉埋弧冶炼过程中电极升降操作、

炉料配比调整、翘渣等操作所致的炉况迁移和跃变

问题, 提出了基于影子趋势对比的炉况敏感参数动

态选取及炉况趋势实时预测方法, 该方法提出炉况

的 “影子趋势”概念, 通过将实际炉况变化与变化前

炉况在当前控制输出序列下的 “影子趋势”进行对

比, 选取工艺导向型的待辨识敏感参数, 解决了因

炉况变化前后采样点少, 常规数据分类方法无法适

用的问题, 实现了炉况在线辨识和炉况趋势预测,

为冶炼过程的精细化生产奠定基础.
 

1    矿热炉埋弧冶炼过程简介

图 1为硅锰合金矿热炉的结构示意图, 主要由

炉体、电炉变压器、短网、电极系统、配料系统及其

它辅助系统 (烟气回收与除尘、出料、冷却系统等)
组成. 在埋弧冶炼过程中, 电炉变压器将母线上的

高电压转换为冶炼所需的低压, 转换后的电能经短

网传导至电极, 由电极输入炉内, 并通过电极端部

的电弧及电极间炉料电阻产热, 为炉内的氧化还原

反应提供高温环境.
炉内发生的主要反应为:

MnO · SiO2+3C = MnSi+ 3CO ↑

∆Gθ = 3821656.6− 2435.67× T (1)

主要原理是使用炭置换出矿石中的氧元素, 获
得所需的合金. 该反应仅发生在高温环境下, 故矿

热炉的首要任务是为该氧化还原反应提供所需的

高温.
在埋弧冶炼过程中, 控制矿热炉的主要手段是

通过调节电极位置, 使得电极端部电弧电阻及电极

间料层电阻发生变化, 从而改变相对应熔池中电能

的注入大小. 因此, 从控制系统的角度来说, 可将矿

热炉的每一相熔池 (即反应区)视作受电极位置控
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图 1    矿热炉简要构造

Fig. 1    Main structure of submerged arc furnace
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制的可变电阻, 工业上称之为操作电阻.
冶炼过程中, 理想的控制目标是获得大小均一

的三相坩埚区[12], 因此掌握矿热炉操作电阻, 特别

是电极位置与操作电阻关系的动态特性[13], 对实现

埋弧冶炼过程的精确控制至关重要[14]. 在实际生产

过程中, 炉料配比调整、坩埚区排碳不畅、撬渣作业

等操作将引起操作电阻异常变化, 如按正常炉况下

的策略操作电炉, 则会发生调整不到位或超调的情

况, 这又将引发控制系统频繁升降电极加以修正,
危害反应区的结构稳定, 使炉况陷入恶性循环. 因
此, 寻求一种可对炉内状态进行良好描述, 有效预

测整个冶炼周期内反应区炉况发展趋势的方法, 成
为当务之急[15]. 

2    矿热炉熔池反应区模型

在矿热炉中, 电极端部和下方液态铁水间存在

着电流高达数万安培的电弧, 持续不断地向周围散

发着巨大热能. 由于电弧温度高达上千度, 反应区

附近的矿料会被高温加热, 形成熔融态, 进而形成

良好导体. 熔融态的矿料会在相邻电极间形成回路,
使得大量电流通过料层流动, 产生电阻热. 根据炉

况及冶炼产品的不同, 熔融料层间的电流甚至可占

总电流的 50 % 以上[16].
矿热炉内电弧电阻与料层电阻的分布情况如

图 2所示. 在三相交流矿热炉中, 存在着三个以各

相电极端部为中心的核心反应区, 称之为坩埚区.
反应区结构如图 3所示. 图中, 上半部分颗粒为固

态及熔融态矿料, 矿料的颜色代表其冷热程度, 温
度由红至蓝逐步降低, 下半部分液体为液态铁水,
正中间的圆柱体为该相电极, 电极端部与液态铁水

间的红色弧线为电弧.

  
上抱闸
立缸
下抱闸
铜瓦

电弧电阻

料层电阻

2#出铁口
1#出铁口

铁水包铁水包 

图 2   矿热炉内电弧及料层电阻分布示意

Fig. 2    Distribution of arc resistance and
burden resistance

 

冶炼生产中电极升降操作频繁, 若幅度过大或

时机不当, 可能破坏反应区结构, 引发塌料事故. 因

此, 在实际生产中, 因反应区结构变化而导致的炉

况迁移或跃变现象时有发生, 为此, 需针对这些异

常变化情况研究相应建模、炉况辨识与预测方法,
以确保在整个冶炼生产中对电炉的精确控制. 

2.1    电弧电阻模型

电能是电弧的唯一能量来源, 根据能量守恒定

律, 有:
dE
dt

= PA − P 0 (2)

其中 E为电弧内蕴含的总能量, PA 为电弧的总功

率, P0为能量的耗散功率.
电弧总功率 PA可根据如下公式计算:

PA =
U2

rA
(3)

其中 U为电极相电压 (即电弧电压), rA为电弧电阻.
耗散功率 P0可描述为:

P0 = k1rA
βl (4)

其中 k1及β 为相关参数, l为电弧弧长.
可将电弧电阻 rA 对时间的微分按如下公式进

行拆分:
drA
dt

=
drA
dE

· dE
dt

(5)

整理式 (2)、(3)、(4)三式可得:

drA
dt

=

(
U2

rA
− k1rA

βl

)
drA
dE

(6)

单位体积电弧弧柱内蕴含的能量可用式 (7)表
述[17]:

q = 0.354pA

(
1− T1

T0

)
(7)

因此, 整个弧柱的总能量为整个弧柱的体积乘

以单位体积弧柱内所蕴含的能量, 即:

 

 

图 3    矿热炉反应区结构

Fig. 3    Structure of melting pool
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E = qπR2l = 0.354pA

(
1− T1

T0

)
πR2l (8)

其中, pA为大气压力, R为弧柱半径.
根据沙哈公式, 电弧的电导率可由以下公式计算:

σ = σ0e
−m
T0 (9)

于是电弧电阻 rA可根据电弧电导率计算如下:

rA =
l

πR2σ
=

l

πR2σ0e
−m
T0

(10)

整理上述结果, 可得:

drA
dE

=

drA
dT0

dE
dT0

=

d
(

l

πR2σ0e
−m
T0

)
dT0

d
(
0.354pA(1− T1

T0
)πR2l

)
dT0

=

−m

0.354pAπR2T1
· rA

l
= k2

rA
l (11)

将式 (11)代入式 (6), 可得电弧电阻 rA的微分

方程:

drA
dt

= (U2 − k1r
β+1

A l)
k2
l

(12)

其中

k2 =
−m

0.354pT1πR2
(13)

 

2.2    料层电阻模型

两电极间的料层电阻可通过对两电极间各个点

的电导率进行积分求得.
如图 4, 假设 A为熔融料层中间一点. 其距该

相电极中轴线的水平距离为 x, h为熔融料层的垂

直厚度, 令相邻两电极中轴线的水平距离为 L. 则
该点处的场强 EB为:

EB = ρJ = ρ× IB
2πxh

=
IBρ

2πxh
(14)

其中, ρ 为熔融料层的平均电阻率, J为该点处的

电流密度, IB为流经料层的电流.
对式 (14)进行积分, 可得该电极表面至两电极

中间位置的电位差:

UB =

∫ L
2

D
2

EBdx =
IBρ

2πh

∫ L
2

D
2

1

x
dx =

ρ

2πh
ln

L

D
· IB

(15)

ρ

2πh
ln

L

D

其中 D为电极的直径. 显然, 两电极间的料层电阻

为  .

可见, 电阻率及电极插深是决定料层电阻的关

键. 料层电阻率在冶炼过程中并非恒定. 特别是在

执行 “避峰生产” 制度时, 料层电阻率变化显著. 图 5
为某日三个冶炼炉次中 B相料层电阻率与 B相炉

盖温度的关系:
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图 5   料层电阻率与炉盖温度关系

Fig. 5    Relationship of burden resistivity
and temperature

 

由于反应区内部的温度无法检测, 此处以 B相

炉盖温度近似代表 B相料层温度. 图中料层电阻的

电阻率与炉盖温度大体上成反比 (三处异常上升数

据为出铁阶段炉内物料变化剧烈所致). 即: 随着温

度的升高, 矿料进入熔融状态, 由几乎绝缘转变为

导电. 因此料层电阻率与反应区温度的关系与金属

电阻率的定义不同, 需研究新的描述方法.
国内外学者在研究煤灰进入熔融态[18] 后导电

性能增强现象时, 得出煤灰在高温环境下的电阻率

与环境温度的关系如下:

ln ρca−
1

T ca
= Kca (16)

其中 Rca 为煤灰的电阻; Kca 为特性常数; Tca 为煤
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图 4    炉料层电阻参数示意图

Fig. 4    Parameters related to burden resistance
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灰的绝对温度, 单位为 K.
相关研究指出 ,  当煤灰内没有液相出现时 .

lnρca 与 (Kca+KcaTca)/Tca 仍然成线性关系, 而当

温度超过某一阈值, 部分煤灰进入熔融态后, 样品

内部开始出现离子导电情况, 使得煤灰电阻率迅速

下降. 这与本课题中所观察到的矿料导电情况十分

类似. 因此, 取料层电阻率 ρ 与反应区温度 T为如

下关系:

ln ρ = k5 +
1

T
(17)

其中 ρ 为料层电阻率; k5 为与炉料配比相关的参

数; T为反应区温度.
为方便计算, 将式 (15)中的相关常数简化得到

如下关系式:

rB =
k4
h
ρ (18)

k4 =
ln

L

D
2π

其中  , 与矿热炉炉体设计数据相关.

由于本文主要关注料层电阻率的宏观变化, 假
设熔融层矿料温度均匀分布, 且各处比热容一致.
考虑传入熔融矿料层的热量、其相关耗散能量及熔

融料层矿石的质量和比热容等, 熔融料层的温度变

化如下:

dT
dt

=

U2

rAB
− (T − Te)(a0 + a1h+ a2h

2)

mc
(19)

U2/rAB

a0 + a1h+ a2h
2

其中, RAB 为该相的操作电阻, 即综合电弧电阻与

料层电阻后的并联电阻;   项表示输入该相

的总能量, 即电能所做的功; m为熔融矿料的总质

量; c为矿料的比热容;   项表示该相

熔融矿料所耗散出去的能量. 如将料层视作一圆柱

体, 其底面积为一与电炉几何设计参数有关的常数,
因而料层的热量耗散面积随电极插深 h变化. 于是,
可将料层的耗散能量视作电极插深 h的二次函数. 

2.3    基于电阻率−热耦合的熔池操作电阻模型

综合式 (12)、式 (17) ~ (19), 并消去中间项, 可
得矿热炉操作电阻微分方程模型:

drA
dt

= [U2 − k1r
β+1

A (p− k6)]
k2

(p− k6)

dT
dt

=

U2

rAB
−(T−Te)(a0+a1(k7−p)+a2(k7−p)

2
)

mc

rB =
k4

k7 − p
exp

(
k5 +

1

T

)
rAB =

rArB
rA+rB

(20)

其中, k6 为炉底液态铁水与炉渣沉底导致炉底抬升

的累计高度, 由于在连续生产过程中每个冶炼炉次

的产量较为稳定, 而炉渣一般会跟随出铁操作导出

炉内, 且炉底在冶炼生产中有一定腐蚀, 少量炉渣

的沉底也基本与之平衡. 因此, 可根据工艺参数将

k6 设为定值 0.05; k7 为熔融矿料有效高度, 由于矿

热炉埋弧冶炼过程是一连续进料过程, 料面高度较

为稳定, 同样根据工艺条件将 k7 设为定值 0.50. 上
述定值为参数归一化处理后的数值.

由式 (20)可见, 反应区内的料层电阻率和温度

间存在着复杂耦合关系. 反应区温度是影响料层电

阻率的主要因素, 而料层电阻率的变化又将对反应

区内的热量积累产生影响, 从而改变温度的变化趋

势. 正是这种电阻率-热耦合特性, 导致了矿热炉埋

弧冶炼过程的复杂多变. 

2.4    模型参数辨识方法

本文提出了一种基于状态转移算法的矿热炉电

阻率−热耦合操作电阻模型参数辨识方法. 状态转

移算法是一种全局优化算法, 其基本思路是将目标

函数的解看作一种状态, 通过状态的不断转移来迭

代搜索与求解, 如式 (21)所示.

xk+1 = xk + akdk (21)

xk k ak k

dk k

其中,   为第  步迭代的状态;   为第  步的步长;
 为第  步的搜索方向.

状态转移算法主要依靠四种算子进行迭代寻优:
1) 伸缩变换算子

xk+1 = xk + γRexk (22)

γ Re ∈ Rn×n其中,   表示伸缩因子, 为一正常数;   是

随机对角矩阵, 其元素服从高斯分布.
2) 旋转变换算子

xk+1 = xk + α
1

n∥xk∥2
Rrxk (23)

α Rr ∈ Rn×n

∥·∥2

其中,   是旋转因子, 为一个正常数;   是

在区间 [−1, 1]上均匀分布的随机矩阵;   表示 2

范数.
3) 坐标变换算子

xk+1 = xk + δRaxk (24)

δ Ra ∈ Rn×n其中,   表示轴变换因子, 为一正常数;  
是随机对角矩阵, 其元素服从高斯分布且仅存在一

个随机位置为非零值.
4) 平移变换算子

xk+1 = xk + βRt
xk − xk−1

∥xk − xk−1∥2
(25)

6 期 李沛等: 基于影子趋势对比的矿热炉炉况在线辨识及趋势预测 1347



β Rt ∈ R其中,   表示平移因子, 为一正常数;   为在

区间 [0, 1]上均匀分布的随机数.
状态转移优化算法的具体实现与算法收敛性分

析详见文献 [19]. 

2.5    操作电阻模型效果验证

图 6为 A相反应区在 4月 13日第一炉冶炼中

的操作电阻及电极位置数据. 由于第 43分钟的电

极上抬操作幅度较大, 不仅造成操作电阻的显著增

大, 也导致铁水液面及反应区气压的波动, 从而引

发数据的震荡. 而本文所建立的熔池操作电阻模型

主要关注稳态炉况下电炉动态特性, 很好地规避了

电极位置操作所引起的数据震荡, 可提供稳定的熔

池操作电阻预测.
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图 6   电阻率−热耦合操作电阻模型建模结果

Fig. 6    Modeling results of operation resistance model
based on resistivity-thermal coupling

 

图 7给出了该炉冶炼中电弧电阻、等效料层电

阻、熔池操作电阻、等效料层温度等的变化情况. 不
难看出, 电弧电阻对电极位置变化的响应迅速, 而
料层电阻则存在明显滞后. 料层电阻改变的主因是

熔融矿料温度的变化, 因而是一大滞后系统. 模型

所给出的电弧电阻与料层电阻在电极操作后的不同

发展趋势, 符合实际冶炼原理.
对冶炼过程控制而言, 电阻率−热耦合操作电

阻模型不仅可提供实时的反应区 “输入−输出” 特
性信息, 更能为控制系统提供炉况发展趋势预测.
这对于冶炼过程产品质量以及冶炼经济指标的优化

尤为重要, 这种准确的长期趋势预测也是现有其他

矿热炉模型所难以提供的.
图 8给出了本文所提出的电阻率−热耦合操作

电阻模型与极限学习机 (Extreme learning ma-
chine, ELM)在应用于矿热炉埋弧冶炼过程上的情

况对比. 极限学习机是一种目前较为热门的机器学

习算法, 被广泛用于监督/非监督学习问题. 极限学
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图 7    电阻率−热耦合操作电阻模型建模结果 (细节)

Fig. 7    Modeling results of operation resistance model
based on resistivity-thermal coupling (in detail)
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图 8    电阻率−热耦合操作电阻模型与极限学习机效果对比

Fig. 8    Comparison between proposed model and
extreme learning machine
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习机的引入, 可帮助评估数据建模方法在矿热炉炉

况趋势预测方面的效果.
该组对比中选用 4月 14日第一炉 A相反应区

的操作电阻与电极升降量作为训练样本, 结果如

图 8 (a)所示. 为帮助极限学习机学习热量积累所

致的料层电阻率下降特性, 还加入了一个逐级均匀

递增的数列以表征时间的发展. 从图 8 (a)可见, 由
于使用了大量神经元对电炉的动态特性进行跟踪,
极限学习机实现了相较电阻率−热耦合操作电阻模

型更好的训练效果, 甚至连电极保持静止时的数据

波动, 也被精细刻画. 图 8 (b)展示了两个模型的预

测效果, 选用的是 4月 13日第一炉 A相反应区的

数据. 两模型在初段都提供了较好预测结果, 然而

在第一次电极操作后, 两模型出现了分化, 极限学

习机的预测结果开始向下偏离实际数据, 而电阻率−
热耦合操作电阻模型仍能与实际趋势保值一致. 当
第 43分钟电极大幅上抬后, 这种差异进一步增大.
电阻率−热耦合操作电阻模型仍能紧跟操作电阻的

确切走势. 而极限学习机则产生了更大的偏差, 完
全脱离实际数据.

在埋弧冶炼过程中, 操作电阻受诸多因素影响.
而诸如料喷火、局部塌料、局部排碳不畅等很多情

况的产生具有随机性, 不服从于任何分布, 无法从

统计角度进行消除. 当数据的建模方法遇到此类干

扰时, 难以将其和电炉反应区的主要动态特性进行

区分, 因而效果不佳. 还需指出的是, 图 8所展示的

仿真结果已是理想情况. 若减少神经元的数量, 连
训练结果都无法保证; 而若增加神经元数量, 则异

常偏差则会愈加显著和频繁. 可见, 直接使用数据

建模方法, 难以获得稳定可靠的反应区动态特性预

测结果. 

3    埋弧冶炼过程炉况趋势变化的在线

辨识

图 9给出了 B相反应区 4月 13日第一炉冶炼

过程的模型拟合结果. 将该过程操作电阻数据部分

单独放大后, 得到如图 10所示曲线. 可见, 在第 43
分钟时的电极上抬操作后, 模型预测值和实际采样

值出现了分离, 蓝色模型预测曲线明显高于红色实

际采样点, 而在随后的电极下插操作过程中, 模型

预测和实际采样值出现了趋势上的背离, 蓝色模型

预测值随电极下插显著下降, 而红色实际值的下降

趋势微弱. 说明在第 43分钟的电极上抬操作后, 模
型已不再能精确描述反应区内的动态特性, 原因是

遇到了冶炼生产中的常见现象: 电极升降操作而致

的局部塌料. 
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图 9   电阻率−热耦合操作电阻模型在炉况变化

情况下的离线预测结果 1
Fig. 9    Off-line prediction results of proposed model

under changing smelting condition: Case 1
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图 10   电阻率−热耦合操作电阻模型在炉况变化情况

下的离线预测结果 1 (细节)
Fig. 10    Off-line prediction results of proposed model
under changing smelting condition: Case 1 (in detail)

  

3.1    埋弧冶炼过程炉况的随机变化

如图 11所示, 在健康炉况下, 反应区结构较为

稳固, 如图 11 (a)所示状态. 但若料层结构松散或

电极侧壁与周边矿料产生粘附, 则电极的升降可能

导致局部塌料. 若塌料达到了如图 11 (b)所示的规

模, 矿料塌落所致的铁水液面升高可能改变电弧弧

长及反应区的压力, 高处冷态矿料的下滑也可能导

致料层温升特性的变化, 进而改变该反应区的料层

电阻率发展趋势. 因此, 为保证冶炼过程控制的稳

定可靠, 需对炉况进行实时跟踪, 以及时发现炉况

的迁移或跃变, 并及时更新相应的模型参数. 

3.2    炉况敏感参数的遴选

炉况发生变化后的样本点较少, 若同时对所有
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模型参数进行辨识, 将难以获得可靠的辨识结果,
甚至可能引发系统的发散. 因此, 需对用于跟踪炉

况变化的模型参数进行约减, 以确保炉况预测的可

靠, 为控制系统的准确决断提供依据.
本文所建立的熔池区操作电阻模型参数与冶炼

工艺结合紧密, 具有明确的物理意义. 8个待辨识参

数中:
k1, k2, β 为与电弧特性有关的参数. 其中, k1

和 β 与电弧的耗散功率有关; k2 为一个混合参数,
与电弧的放热机理相关.

k4 为与矿热炉炉体设计数据相关的参数, 由三

相电极的空间位置以及矿热炉炉膛尺寸决定, 不随

炉况的变化而改变;
k5 为决定料层电阻特性的参数, 反应料层电阻

率随矿料温度变化的敏感程度; mc表征熔融矿料

对热能的吸收能力; a0, a1, a2 为与料层熔融矿料能

量耗散相关的参数组. 由于炉况变化不会太过剧烈,
可用线性关系来描述新炉况下料层熔融矿料能量耗

散与相关变量的关系. 即: 仅对 a0 进行重新辨识.
后续的工业数据验证亦证明这种精简对结果影响

不大.
因此, 可将用于跟踪炉况变化的模型参数约简

为 k1, k2, β, k5, a0, mc. 将这 6个参数称为矿热炉

埋弧冶炼过程的炉况敏感参数. 

3.3    基于影子趋势对比的敏感参数动态选取方法

在某一冶炼炉次中, 炉况的改变通常是因为电

弧电阻或者料层电阻其中的一种发生了变化, 两者

同时变化的情况较少. 因此, 可将待辨识参数分为

电弧电阻参数 k1, k2, β, 以及料层电阻参数 k5, a0,
mc两大类, 并根据冶炼原理, 对电炉变化前后的数

据进行分析, 以此指导待辨识参数的动态降维.
由于矿热炉 “一炉一况” 特性的存在, 历史数

据难以用于指导当前的炉况预测, 可利用的仅有本

次炉况变化前后的 “个性化” 数据. 考虑到本文所

建立的电阻率−热耦合操作电阻模型在平稳炉况下

可准确预测反应区动态特性变化趋势, 可引入炉况的

“影子趋势” 来扩充信息. 即: 将当前控制输出导入

前序炉况下所获得的模型, 生成炉况不变假设下的

虚拟炉况变化趋势. 通过将炉况的实际变化与该 “
影子趋势” 进行比较, 推理得到炉况变化的内在

成因.
根据冶炼原理, 当电极保持静止时反应区内的

压力及铁水高度较为稳定. 如此时反应区的动态特

性发生变化, 多为熔融态料层变化所致, 可对料层

电阻参数 k5, a0, mc进行重新辨识.
而若电极升降操作导致反应区特性发生了变

化, 则反应区内气压、铁水液面高度以及熔融料层

结构都可能发生变化, 需分情况讨论. 如第 2.5节所

述, 电弧电阻对控制输出的响应速度更快, 而主要

受温度影响的料层电阻是一大滞后环节, 变化较为

缓慢, 有着不同的动态特性. 但由于矿料的持续融

化, 料层电阻在电极静止时即处于持续变化之中,
如期间还有电极升降操作, 则变化趋势将更为复杂.
故料层电阻的变化并无固定趋势, 而与实际工况高

度相关, 这给判断料层电阻是否变化来了挑战. 而
影子趋势蕴含着前序炉况下的操作电阻动态特性,
可为判断工作提供参照基准. 即, 如真实操作电阻

的变化率与影子趋势中操作电阻的变化率基本一

致, 则可认为料层电阻未发生明显变化, 对电弧电

阻参数 k1, k2, β 进行重新辨识; 反之, 则对料层电

阻参数 k5, a0, mc进行重新辨识. 由此可见, 本文所

引入的影子趋势因反应区结构改变无法直接参与解

耦, 但其提供的趋势信息, 可明晰炉况变化的成因,
从冶炼机理的层面实现待辨识参数的降维, 从而在

样本点较少的不利条件下确保模型辨识的准确性.
待辨识参数选取的规则二叉树如图 12 所示,

图中, ri为实际操作电阻; pi为电极升降量; r'i为影

子趋势的操作电阻. 在冶炼过程中, 电极上抬与电

 

(a) (b) 

图 11    电极升降操作对熔池的随机影响

Fig. 11    Random effect of electrode positioning on
melting pool
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图 12    待辨识参数选取的规则二叉树

Fig. 12    Rules for selecting parameters that to
be identified
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极下插所可能引起的反应区内变化不尽相同, 需要

区别处理. 因此, 可根据变化前有无电极升降操作

(Δpi = 0表示静止)、电极的升降方向 (Δpi > 0表
示上升)、操作电阻的变化趋势 (Δri > 0表示增大)
以及操作电阻变化率与影子趋势操作电阻变化率的

大小关系 (Δri/Δt与Δr'i/Δt的大小关系)对待辨识

模型参数进行选取.
依据这一规则, 在对变化后炉况进行重新辨识

时, 只需更新 3个参数, 前序炉况下的模型参数多

数保持不变, 样本点较少情况下的模型辨识可靠度

有了显著提升. 

4    工业应用验证及结果分析

对 B相反应区 4月 13日第一炉冶炼过程, 使
用前文所述的在线辨识方法, 可得到如图 13所示

的辨识效果. 将该过程中操作电阻的实测数据及模

型拟合效果单独放大 , 得到如图 14 所示的对比

曲线.
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图 13   基于影子趋势对比的炉况在线辨识及预测结果 1
Fig. 13    Results of on-line smelting condition

identification and prediction based on
shadow-trend-comparison: Case 1

 

在时刻 1电极保持静止时, 操作电阻的下降速

率突然加快. 为了避免电流过大导致电极硬断, 操
作员随后上抬了电极, 操作电阻随之迅速增大. 紧
接着, 操作电阻的整体趋势在时刻 2发生了明显变

化, 由之前的迅速减小转变为缓慢增大, 直至第 58
分钟的一次显著的电极下插操作后, 才回到缓慢下

降的趋势.
图 14的黑色虚线框标注了两次炉况变化后模

型参数重新辨识所用的采样数据, 均为五分钟 (25
个采样点). 第 60分钟的连续两次电极上抬操作后,
新辨识得到的模型仍能准确预测电炉的动态变化.

表明基于影子趋势对比的炉况在线辨识方法是准确、

可靠的.
图 15中红色和蓝色分别给出了这一过程中两

次重新辨识所适用的模型参数选取规则. 时刻 1之
前电极保持静止, 料层结构、电弧弧长以及反应区

内压力保持稳定, 但熔融料层含碳量的变化或邻近

反应区的化料情况变化都有可能引起该相反应区料

层电阻率的变化. 当实际的操作电阻与模型预测值

产生持续的偏差后, 依据红色虚线所示规则对料层

电阻参数 k5, a0, mc进行重新辨识. 随后的电极上

抬操作引发了局部塌料, 使得部分熔融矿料跌落到

底部的铁水之中, 而下移填补的低温矿料电阻率偏

大, 且需吸收大量热能, 使得操作电阻的发展趋势

在时刻 2发生了转变. 根据蓝色实线所示规则, 对
k5, a0, mc 进行重新辨识得到第三阶段的反应区

模型.
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图 14    基于影子趋势对比的炉况在线辨识及

预测结果 1 (细节)

Fig. 14    Results of on-line smelting condition
identification and prediction based on

shadow-trend-comparison: Case 1 (in detail)
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图 15    案例 1所适用的参数选取规则

Fig. 15    Rules for parameters selection that used in Case 1
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表 1给出了变化前后 (时刻 1与时刻 2相隔较

近, 难以反应长期趋势, 故不做比较). 模型参数的

变化情况. 从结果中可以看到, 三个参数中仅 a0 呈
现了明显变化, 而另两项模型参数的变化均在 15 %
内. a0 表征熔融料层吸收热量的强弱, a0 的增大表

明料层吸收的热量的提升, 这反映有大量相对低温

矿料进入熔融态料层, 与炉内实际情况相吻合. 可
见, 所提出的模型参数在线辨识方法是有效的, 且
能准确表征冶炼过程中反应区内的变化情况.

  
表 1    B相反应区 4月 13日第一炉炉况变化

前后模型参数情况

Table 1    Parameters of phase B in the first smelting
cycle on 13 April

k5 a0 mc

变化前 1.88×103 2.31×103 2.86×106

变化后 1.75×103 4.98×103 3.24×106

幅值 −7.29 % 115.60 % 13.41 %

 

在图 16所示的第二个案例中, 电极升降更为

频繁, 以求将操作电阻控制在一目标区域内. 第 90
分钟的显著电极下插操作, 使得炉况产生了明显变

化: 之前缓慢上升的操作电阻迅速下降, 且不再受

之后数次电极上抬操作的影响 (仅出现瞬时升高,
总体下降趋势未变). 操作电阻模型也印证了这一情

况. 从图 16中可以看出, 尽管冶炼前期 (第 25至
45分钟)炉况波动较大, 电极升降频繁, 本文所提

出的电阻率−热耦合操作电阻模型仍能对每次电极

操作后的变化做出准确预测. 但在第 90分钟的大

幅电极下插后, 模型所给出的炉况趋势预测开始与

实际情况背离, 甚至出现了方向性的差异, 表明炉

况发生了显著变化. 根据第 3.3节的叙述, 需依据如

图 17所示的规则对电弧电阻相关的 k1, k2, β 进行

重新辨识.
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图 17   案例 2所适用的参数选取规则

Fig. 17    Rules for parameters selection that used in Case 2
 

由于涉及电弧电阻参数的辨识, 需获取电极位

置变化后的动态数据, 此次重新辨识所选用的采样

点在 10分钟左右, 具体如图 18所示.
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图 18   基于影子趋势对比的炉况在线辨识及

预测结果 2 (细节)
Fig. 18    Results of on-line smelting condition

identification and prediction based on
shadow-trend-comparison: Case 2 (in detail)

 

图 19 给出了整个炉次冶炼的在线辨识结果.
该案例同样表明: 矿热炉冶炼行业目前所遵循的固

定目标值的控制方式并非最优选择. 由于缺乏炉况

发展趋势的可靠预测, 这种控制方式在炉况波动时

效果较差, 甚至可能导致炉况的进一步恶化. 如第

35至 40分钟期间电极频繁往复升降, 这对稳固反

应区结构而言极为不利, 同时也导致冶炼参数的波

动. 第 90分钟后炉况的巨大变化或正与此有关. 接
下来, 项目组将对矿热炉冶炼过程中, 电极操作频
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图 16    电阻率−热耦合操作电阻模型在炉况

变化情况下的离线预测结果 2

Fig. 16    Off-line prediction results of proposed model un-
der changing smelting condition: Case 2
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率及幅度的优化展开研究, 而本文所做工作, 显然

将对其起到积极作用.
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图 19   基于影子趋势对比的炉况在线辨识及预测结果 2
Fig. 19    Results of on-line smelting condition

identification and prediction based on
shadow-trend-comparison: Case 2

 

总体来说, 本文方法对冶炼中段炉况的变化具

有良好的适应能力, 实现了炉况发展趋势的准确在

线辨识及预测. 但在冶炼末期的出铁操作期间, 由
于电弧电阻及料层电阻特性的同时变化, 尙难以给

出可靠的结果, 其原因是出铁过程大量铁水的排出

一方面导致炉内液面下降, 影响电弧电阻特性, 另
一方面也显著改变了炉底的温度分布, 影响料层电

阻特性, 这一过程的变化较为剧烈, 难以预测. 工业

现场操作中, 出铁过程均由人工手动控制以确保安

全生产, 因此, 这一阶段的炉况预测不影响自动控

制的实现. 

5    结论

本文在深入分析矿热炉埋弧冶炼机理的基础

上, 建立了可准确描述电弧电阻与料层电阻交互耦

合关系的反应区操作电阻模型, 实现了炉况稳定状

态下反应区动态特性的辨识. 当炉况发生迁移或跃

变时, 利用前序炉况下辨识所得反应区模型, 生成

当前控制输出下的炉况影子趋势, 并与实际工况进

行比较, 用于对反应区内的实际变化进行诊断, 形
成了冶炼工艺导向型的待辨识敏感参数选取方法,
提高了炉况在线辨识的可靠性, 解决了炉况变化前

后采样点少, 常规辨识方法难以适用的问题, 从而

实现了冶炼炉况的在线辨识, 并给出可靠的炉况发

展趋势预测, 对实现矿热炉精细化生产意义重大.
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