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摘要:大容积电烤箱内存在严重加热不均匀问题,限制其在商业和家用领域的广泛应用,传统比

例-积分-微分(PID)控制算法存在弛豫时间长、温控精度差等问题,导致被加热目标无法维持在最

佳烹饪热环境。通过自编程构建了一种反向传播神经网络(BPNN)控制策略,以改善大容积电烤

箱的加热速率、温控精度及热均匀性为目标,通过局部速度、温度分布与美拉德反应可视化实验测

试,探究了风扇转速、对流与辐射加热功率和排气流量等因素的影响。实验结果表明:在提升算法

鲁棒性后,BPNN 算法对烤箱内温度预测误差显著降低;相比PID控制方法,采用BPNN 算法的

被加热目标过热度最多降至6℃,温控精度显著提高;被加热目标表面温度的相对极差从54%降至

36%,速度相对极差从71.4%下降至39%,均匀性显著增强;电烤箱的加热弛豫时间从230s降至

100s。BPNN算法能够实现大容积电烤箱更精确、更快速、更均匀的温度控制。
关键词:电烤箱;反向传播神经网络;对流与辐射;热均匀性;弛豫时间

中图分类号:TK124 文献标志码:A
DOI:10.7652/xjtuxb202407007 文章编号:0253-987X(2024)07-0073-11

ThermalUniformityControlinElectronicOvenGuidedby
BackPropagationNeuralNetwork

YAOQing1,2,TANGWeifeng3,ZHENGXin1,2,WANGRui1,2,LIANGWenlong1,2,

LIUYuxian1,2,CHU Wenxiao3

(1.KeyLaboratoryofHealthy&IntelligentKitchenSystemIntegrationofZhejiangProvince,Ningbo,Zhejiang315336,

China;2.NingboFotileKitchenWareCompany,Ningbo,Zhejiang315336,China;3.KeyLaboratoryof

Thermo-FluidScienceandEngineeringofMOE,Xi’anJiaotongUniversity,Xi’an710049,China)

Abstract:Seriousproblemontheheatinguniformityexistinthelarge-volumeelectricoven,

whichlimitsitsextensiveapplicationincommercialandhouseholdfields.Thecommonlyapplied
ProportionIntegrationDifferentiation(PID)algorithmhasconcernsoflongrelaxationtimeand
poortemperaturecontrolaccuracy.Thisstudyinvolvesaself-codingbackpropagationneural
network(BPNN)controlstrategy,aimingtoimprovetheheatingefficiency,temperaturecontrol
accuracyanduniformity.Thelocalvelocityandtemperaturemeasurementaswellastheegg-tart
visualizationmethodsareutilizedtoassessthecontrolsensitivityoffanspeed,powerofairflow
heatingrods,powerofradiationheatingrods,andexhaustflowrate.Experimentalresultshows
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that,followingeffectivedatatrainingandrobustnessenhancement,theBPNNcontrolstrategy
cansignificantlyreducethepredictionerrors.IncomparisontothePIDstrategy,theoverheating
isreducedbyupto6℃.Meanwhile,themaximumtemperaturedifferencedecreasesfrom54%to
36%.Accordingly,thevelocitydifferencedropsfrom71.4%to39%,andtherelaxationtime
shortsfrom230secondsto100seconds.ItisindicatedthattheBPNNstrategycanprovidemuch
quicker,morepreciseanduniformtemperaturecontrolinthelarge-volumeelectricoven.
Keywords:electronic oven;back propagation neuralnetwork;convection and radiation;

temperatureuniformity;heatingrelaxationtime

  近年来,智能家电快速发展,电烤箱作为西式面

点的重要烹饪设备,具有烘焙量大、加热温度高、烹
饪品类多等优势,可将被加热目标升温至400℃ 以

上[1]。已有研究结果表明,电烤箱更高的加热温度

上限有助于提升烹饪速率与食物口感,是先进电烤

箱的主要评价标注[2]。与传统的电烤炉、微波炉等

加热设备相比,电烤箱通过风扇强制对流配合辐射

传热的方式作用于被加热目标,具有加热速度快、热
效率高、加热均匀、控制温度精确等优点[3]。然而,
在商业及家庭应用中,电烤箱内存在严重加热不均

匀问题,尤其是在大容积电烤箱中尤为显著。例如,
在利用电烤箱加热食品的过程中,被加热目标因表

面积大、多层布置等原因,易出现烘焙时间过长、部
分区域烧焦而部分区域未烹熟等情况,主要原因在

于电烤箱空间内的局部温度控制差,传热过程不

均匀[4]。
近年来,国内外学者针对微波与蒸烤一体机内食

品被加热过程的热控制与加热均匀性问题开展了相

关研究工作。Ahn等[5]提出了一种kW级2.45GHz
的微波加热器,用于改善加热均匀性,研究结果表

明,在传统加热器中,空腔内多次微波反射将导致食

物表面的热斑和冷斑广泛存在,被加热物体的温度

均匀性较低。同时,他们提出了一种带有多个开槽

波导的功率控制型加热器以提高空间被加热目标的

热均匀性,所提出的由3个波导组成的加热器的每

个波导由纵向或横向槽组成,根据每个波导的电场

峰值振幅判定,利用开关电源的方法调整每个波导

的热输入功率,数值模拟结果表明,该新型结构比传

统加热器结构的加热均匀性提高了约67%。Wang
等[6]针对封闭空间的加热过程,引入具有不同相对

介电常数的材料,以改善固体层压板的被加热均匀

性与可靠性;该研究采用有限元算法进行了模拟并

通过实验进行了验证,模拟结果表明,介电常数较大

的材料可将电场的最大模量值降低约95%,并普遍

降低在较小范围内波动的变异系数,在部分区域采

用介电常数介于0~0.3之间的材料可以更有效地

改善加热效率;在整个研究范围内,电场的最大模量

值可降低34%~55%。然而,相对介电常数低会增

加热反射量,导致加热均匀性变差,在同一过程中温

度的不均匀性提高了246.9%;因此,需选用合适的

介电常数材料以提高加热均匀性和可靠性。
有学者针对电烤箱内的传热过程开展了较为深

入的研究。Chhanwal等[7]认为,热辐射是电烤箱加

热目标物体的最主要传热机制。Boulet等[8]指出,
电烤箱内加热过程在低流速下以辐射传热占主导,
但不同的加热模式下烤箱内部的温度特性并不一

致。Ciarmiello等[9]研究了辐射率对温度均匀性的

影响,同时指出温度控制的重要性,虽然对流传热不

是电烤箱的主要传热机制,但其对烤箱内的温度均

匀性和加热性能有很大影响。Diaz-Ovalle等[10]利

用数值仿真技术,对电烤箱内的空气流动进行了仿

真,指出通过改变烤箱挡板的几何形状与出风位置,
可有效改善被加热空间的对流传热特性,进而影响

被加热目标的温度均匀性和加热时间。以上研究结

果均表明,电烤箱内的传热过程是热辐射和热对流

耦合的结果,且每个型号电烤箱内的流体动力学特

性因其几何结构、运行工况、控制策略不同,传热特

性具有显著差异。目前大多通过改变腔体结构、改
进挡板、使用新的方式以达到提高加热速率、温控精

度与加热均匀性等目的。然而,电烤箱内被加热目

标的温度控制是一个非稳态过程,且具有高度非线

性特征[11],受加热功率及被加热物体大小、外观、形
状、空间位置等多种因素影响。目前,以温度及温度

均匀性和工况参数之间的函数关系并未建立[12],无
法利用准确的数学表达式对温度进行精确控制;其
次,采用新材料和新结构的开发成本高,不具备通用

性。因此,本文从控制策略与控制逻辑出发,开发了

一套基于人工智能的温度精准预测与加热控制程

序,实现了大容积电烤箱更精确、更快速、更均匀的

温度控制[13]。
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目前电烤箱的控制方法依然采用传统的PID
控制逻辑为主。PID是一种比例-积分-微分控制算

法,广泛应用于需反馈式控制的设备中[14]。然而,
如前文所述,电烤箱是一个复杂的非线性体系,具有

多目标特征,PID控制逻辑需具备明确的控制目标,
无法建立准确的反馈函数;同时,大多数电烤箱只内

置一个温度传感器,无法定量阐述对流传热与辐射

传热的主要贡献,因此无法解决电烤箱内局部温度

控制的问题。有学者曾引入模糊控制方法[15-17],通
过构建模糊编译与解码算法,在一定程度上实现了

温度不均匀的预测,但该算法存在模糊规则不确定

度高的问题,导致重复计算过程稳态误差大。近年

来,人工智能算法被广泛应用在高度非线性与实时

控制过程,对电烤箱内加热均匀性问题具有非常好

的适用性。反向传播神经网络(BPNN)作为典型人

工智能算法,广泛的应用在各项热预测控制研究中。

Xie等[18]利用反向传播神经网络来预测管壳式换热

器的温差和传热速率,误差可控制在10%以内。

Chandok等[19]采用BPNN对炉膛出口气体温度进

行预测,研究结果表明,人工神经网络可与分布式数

字控制和信息系统直接联动,并实现更高预测精度

和更快的响应速度。
本文利用BPNN控制策略,对大容积电烤箱内

的温控精度、对流与辐射传热贡献和局部温控均匀

性等开展研究,以传统PID控制算法为对比基准,
通过分布式蛋挞美拉德反应定性地直观地展示电烤

箱内的热均匀性;其次,对受热腔体内速度分布进行

测试,阐明对流作用对被加热目标的贡献;进一步

地,对BPNN控制策略的局部温度预测精度、控制

过程鲁棒性、温控速率与均匀性等进行实验研究,以
速度相对极差、烤制速率、最高温度和温度相对极差

为评价准则,阐明BPNN控制策略在大容积电烤箱

应用的优势。

1 实验装置与控制策略

1.1 实验装置

食物成熟的过程需要达到一定温度,电烤箱加热

食物一般可达到120℃以上,食物美味的本质在于控

制其传热过程,保持温度上升的梯度及最终维持的温

度。对于电烤箱而言,控制对流传热和辐射过程是维

持烤箱内局部温度分布的基础。本文所研究的电烤

箱型号由宁波方太厨具有限公司提供,待测试烤箱内

以蛋挞为例的加热过程,如图1(a)所示。
电烤箱内食物的加热过程主要有两种传热行

为,分别是热对流和热辐射,可分别通过调节风扇

转速Vf、风扇周围加热棒的功率Qf、顶盖板上加热

棒的功率Qr和排气流量Vexh4个参数控制[20]。在监

测对流传热方面,烤箱内共安装了9个全向风速传

感器,如图1(b)所示,用于监测局部风速,在仅使用

离心风机加热时即可获得烤箱内热对流作用在食物

加热过程中的传热贡献。因对流传热性能与局部风

速密切相关,根据迪图斯-贝尔特(Dittus-Boelter)公
式[21],其数量级为0.8,离心风机可提供0~119
m3/h的流量。同时,根据斯蒂芬-玻尔兹曼(Stefan-
Boltzmann)方程,辐射热能与温度的4次方成正比,
忽略电烤箱外壳的散热。通过改变电流值来控制加

热棒,在输入3kW 功率的情况下,最高温度可达

400℃。以蛋挞为烹饪对象开展研究,在初始温度

为21℃下,建议蛋挞烤制的温度上升梯度和最终维

持的温度分别为5℃/min和120℃。

(a)电烤箱加热方式示意图

(b)热对流作用风速测试实验系统

图1 测试烤箱和其加热方式

Fig.1 Heatingmannersandconvectiveheattransferinthe

electronicoven

1.2 控制策略

1.2.1 PID控制逻辑

PID控制是一种广泛应用于工程自动化领域的

反馈控制算法。图2所示为典型电烤箱烹饪 PID
控制流程图,烤箱的当前状态会受到Vf、Qf、Qr和
Vexh4个输入参数的影响,该方法以设定的温升目标

值Tave以及最大目标温度Ttarg与当前温度Tloc的差

值,即温度分布极差(DT=Ttrag-Tloc)为限定条件,
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控制风扇的转速和加热功率。4个参数的变化会依

据控制逻辑反馈,作为下一状态变化的判据。PID
策略将根据预期设定点和实际输出之间的差值为准

则,其输出由下式计算得出

Y =KpErr+Ki∫Errdt+Kd
dErr
dt

(1)

式中:Kp、Ki和Kd 分别代表比例增益、积分增益和

导数增益的系数;Err代表设定值与当前状态之间的

差值,PID算法控制器将通过调整以上3个值的增

益,维持Err在最低状态运行,实现所需响应关系。

图2 PID控制策略

Fig.2ControlstrategyofPIDalgorithm

1.2.2 人工神经网络与BPNN模型构建

BPNN是一种基于人工神经网络(ANN)算法

的多层反向传播神经网络算法,BPNN控制策略基

本结构与ANN算法训练流程如图3所示。本文采

用的具有10层ANN的BPNN基本模型与控制逻

辑[22],每一个ANN算法均包括输入层、隐藏层和输

出层,ANN 是输入和输出之间的非线性映射[23]。
本文采用PycharmCommunityEdition2022软件,
配合python3.10解译器,开发的BPNN算法涵盖

训练循环、控制循环及再学习循环,初始调控动作依

据预训练数据实现相关映射,在实用测试过程中积

累的数据进一步修正映射关系,提高控制精度。以

一层神经网络隐藏层,一个输出为例,隐藏层和输出

层的输入和输出值表示如下

Ij =∑
n

i=1
ωjiXi+βj,j=1,…,h (2)

yj =fj(Ij),j=1,…,h (3)

Io =∑
h

j=1
ω'ojyj+αo,o=1 (4)

Y =f'o(Io),o=1 (5)
式中:Ij 表示隐藏层第j个神经元的输入;yj 表示隐

藏层第j个神经元的输出;Io 表示输出层第o个神经

元的输入;Xi 表示输入层第i个神经元的输入;Y 表

示输出层的输出。βj 和αo 分别是隐藏层第j个神经

元和输出层的第o 个神经元阈值,将温度无量纲化

并维持在[-1,1]之间;fj 和f'o分别代表隐藏层第j
个神经元和输出层的第o个神经元的激活函数;ωji

表示输入层第i个神经元与隐藏层第j个神经元的

连接强度;ω'oj表示隐藏层第j个神经元与输出层第o
个神经元的连接强度。本研究包含5个隐藏层。

(a)神经网络示意图

(b)BPNN算法基本模型与控制逻辑流程图
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(c)BPNN控制策略训练步骤

图3 BPNN控制策略基本结构与ANN算法训练流程

Fig.3BasicstructureofBPNNcontrolstrategyandflowchartofANNalgorithm

  通过将反向传播过程与误差分析相结合作为

优化算法,可以有效地提高预测性能,即通过偏微

分计算梯度差值,此优化过程将持续至达到所设

定的预测精度为止。BPNN控制策略训练步骤主

要包括4个阶段。首先为初始化,包括设置初始

权重矩阵、确定训练迭代次数、建立学习率和指定

训练后所需的网络精度等任务;其次,输入样本值

并计算样本输出的误差以调整各层之间的权重;
再次,根据最低精度标准,确定是否需要重新训

练,直到达到允许的最大训练迭代次数或达到所

需的精度阈值为止[24]。同时,所开发的BPNN模

型每个神经元的权重和阈值将根据预测结果和实

际值之间的误差进行反向传播调整。需要指出,
在初始计算过程中选择超大的数据量、过高的训练

精度均会出现过拟合现象,导致控制过程局部收敛,
无法扩展到训练集以外的数据集;另一方面,如果训

练数据不足或大部分数据无效(噪声数据),则可能

导致控制发散[25]。本文采用300个测试数据作为

初始训练值,初始温度阈值控制在小于10℃,在计

算过程中通过奖励不断优化调控动作,进而优化神

经网络初始权重和阈值,权重的调整主要依赖于误

差反向传播算法[26-28],不断提高整个网络的预测性

能;再次,虽然BPNN 算法具有极佳的非线性处理

能力和容错性,亦存在整体收敛速度缓慢,陷入局部

最小值[29]等问题,因此算法指定学习率为0.15,在
原数据集中引入适当振荡。计算过程所使用的

CPU为英特尔第13代酷睿处理器i7-13700K,16核

心,GPU为GeForceRTX4060Ti。

2 数据集构建

2.1 热对流与热辐射测试

首先构建一套阵列风速测试系统,由9个全向风

速传感器、1个数据采集单元组成,可实现同层平面

气流速度与温度的实时采集,精度分别为0.02m/s
与0.1℃;通过误差分析可知,在以极低速度运行

时,测量的最大误差可控制在2.7%以内,平均误差

可控制在1.0%以内。在未打开辐射加热棒的情况

下,该测试方法可直接反映被加热目标热对流的传

热贡献。通过观察蛋挞美拉德反应在蛋挞表面的润

色面积,可直观反映腔体该层热对流作用对加热温

度影响及其分布情况。全向风速传感器布局与美拉

德反应可视化结果如图4所示,可以看出,电烤箱腔

体中部远离风扇位置美拉德效应最显著,该区域的

传热过程最佳;然而,腔体左侧空间3颗蛋挞的颜色

变化最浅,且该区域远离风扇位置蛋挞颜色变化最

轻,即表明该位置对流传热过程最差。

图4 全向风速传感器布局与美拉德反应可视化结果

 Fig.4ArrangementofvelocitytransducerandMaillard
reactionvisualizationmeasurement

进一步通过测量蛋挞所在位置的速度与温度分

布,定量分析电烤箱腔体内热对流均匀性。如图5
所示,美拉德反应最佳位置的风速达到0.95m/s,
而颜色变化最轻位置风速仅0.45m/s;因采用单层

测试,烤箱内上表面的辐射假定为均匀热流密度,
图6所示为依据蛋挞中心内嵌热电偶获得的考虑

热对流与热辐射的温度对比,结果表明,中部远离风

扇位置的温度最高达到135℃,腔体左侧远离风扇
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位置的温度最低为113℃。由此可见,基于反馈再

调节控制逻辑的PID策略对在热对流过程的热均

匀性控制较差,腔体内速度DT 与温度分布极差DV

可通过下式计算

DT =Tmax-Tmin

Tmax+Tmin
(6)

DV =vmax-vmin

vmax+vmin
(7)

由此 可 知,仅 热 对 流 条 件 下 的 速 度 相 对 极 差 为

55%,最大速度为最小速度的两倍多;当同步施加热

对流与热辐射时,电烤箱内的温度分布极差达到

71.4%,其腔体内的热均匀性更为恶劣。

图5 烤盘所在平面上仅热对流条件下的风速分布

Fig.5 Flow distributionviaPID controlwhen
employingconvectiveheattransfer

图6 烤盘所在平面上局部速度和温度分布

Fig.6 TemperaturedistributionviaPIDdistribution
whenconvective&radiationheattransfer

2.2 算法数据集构建

数据集的构建对人工神经网络的训练、预测及

BPNN策略控制精度至关重要,多变量、综合性的

数据库更有利于控制算法收敛。本研究的数据集通

过前文热对流、热辐射实验获得,表1给出了电烤箱

内控制参数的调控范围及训练数据数,变量涵盖风

扇转速Vf、风扇周围加热棒的功率Qf、顶盖板上加

热棒的功率Qr和排气流量Vexh4个参数控制,调节

范围分别为1~3kW、0~119m3/h、1~3kW 和0
~17m3/h,每组随机训练数据数为300,采集腔体

内中心平面9组测点的流速、温度数据。
表1 电烤箱内控制参数调控范围及训练数据数

Table1 Thresholdsandtrainingdataamountsofcontrol

parameters

Qf/kW
Vf/

(m3·h-1)
Qr/kW

Vexh/

(m3·h-1)
训练

数据数

1~3 85 1 8.5 300

1.5 0~119 1.5 17 300

2 59.5 1~3 8.5 300

1 85 1 0~17 300

为提高控制算法的普适性,使其适用于多型号、

更广泛的空间电烤箱热控制,采用如下归一化数据

处理方法

Ynorm =2
(Y-Ymin)

Ymax-Ymin
-1 (8)

即以最大值和最小值作为边界条件,将数据集转换

为[-1,1]矩阵;同时,为了评价 ANN模型的预测

能力,由下式分别计算出烤箱内速度分布的平均绝

对百分比误差M 和决定系数R2[30]

M = 1
N∑

N

i=1

Ypre-Yexp

Yexp  ×100% (9)

R2 =

(N∑
N

i=1
YpreYexp-∑

N

i=1
Ypre∑

N

i=1
Yexp)

2

N∑
N

i=1
Ypre

2-(∑
N

i=1
Ypre)

2

  N∑
N

i=1
Yexp

2-(∑
N

i=1
Yexp)

2

  
(10)

均方误差和平均绝对百分比误差的值越接近0,表

示预测结果与真实数据之间的差异越小。回归系数

R2接近1通常表示网络具有较好的预测能力。

本文采用试错法确定ANN模型最佳隐藏层结

构,不断调整隐藏层数和每个隐藏层的神经元数,完

成数据预测分析建模。通过比较统计指标来确定最

佳隐藏层结构。不同隐藏层结构网络模型对应的统

计参数见表2,结果表明当隐藏层神经元数 N 设为

10时,平均绝对百分比误差 M 相对最小。此时,回

归系数R2 达到0.992,最接近1.0,因此在以上配

置情况下,ANN网络的预测性能达到最佳。然而,

神经元数并非越多越好,过多隐藏层会增加网络的

复杂性,大大延长训练时间,还可能导致过拟合,进

而对网络的预测精度产生不利影响[31-32]。
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表2 隐藏层结构对预测效果的影响

 Table2Effectofhiddenlayerstructureonprediction

performance

神经元数 M R2

2 1.8453 0.8181

4 1.7695 0.8965

6 1.2335 0.9871

8 1.8100 0.9870

10 0.5577 0.9920

12 0.5997 0.9909

14 1.0173 0.9908

16 1.8867 0.9909

3 结果和讨论

3.1 算法预测精度分析

通过实验获得多种调控工况组合情况的流速、
温度分布数据集,优化了 ANN算法数据预测网络

结构。图7所示为ANN模型预测温度与实验测量

温度的对比。可以看出,数据点均匀地分布在相等

线附近,几乎全部数据点均落在±25%误差范围内;
其次,随着温度逐渐提升,在高于100℃的误差范围

可缩小至3%以内。食物烹饪过程的工作温度通常

在100℃以上,以上结果表明在数据集各参数量测范

围内,开发的ANN模型对烤箱内单层局部温度实现

准确预测。进一步采用偏差分析作为评估神经网络

性能,预测值Ypre与实验值Yexp的偏差η表达式为

η=Ypre-Yexp

Yexp
×100% (11)

图7 ANN模型预测温度与实验测量温度的对比

Fig.7 Temperature comparison between experimental
resultandANNprediction

  ANN算法预测偏差分布如图8所示,对温度预

测的偏差分布结果表明,其符合正态分布曲线,由于

数据大部分集中于高温区域,且该区域预测精度普

遍较高,偏差值在0附近的数据量达到450以上,比
例最高;其次,偏差在[-12,-8]范围的数据量占比

小于8%;与此同时,偏差在[-6,6]范围,包含了

80%以上的总数据量,进一步验证了所构建的ANN
模型具有良好的预测稳定性和准确性。

图8 ANN算法预测偏差分布

Fig.8 Deviationmargindistributionofpredictionsfrom
experimentalresultsviaANNalgorithm

3.2 控制算法鲁棒性测试

经过训练的ANN预测模型在测试数据集上已

具备出色的预测性能,但实际工程应用还需对其在

不同应用环境的普适性、可靠性开展验证分析,即控

制算法的鲁棒性测试[33]。模型的训练是为了获取

输入参数和目标参数之间的映射关系,随着训练深

入,鲁棒性高的控制算法不再依赖于初始训练数据

库,具有较高的普适性[34]。为验证本文开发的ANN
算法对外部数据集的预测能力,引入90L商用电烤

箱测试结果作为补充数据集,同样采用归一化数据处

理方法。表3给出了考虑烤箱体积变化的控制参数

调控范围及训练数据数,用于验证算法鲁棒性,其包

含来自两款不同容积电烤箱共102个数据点。
图9(a)所示为ANN算法预测电烤箱内局部温

度与实验测量温度的对比。可以看出,经过训练后

的ANN算法,对70L电烤箱数据的预测点分布更

接近中心线,预测数据误差均在±10%范围内;相比

之下,对90L烤箱内温度的数据预测准确度相对较

低,但仍在±20%范围内。这主要是由于 ANN算

法源数据库来自70L烤箱综合运行,因此具备较高

适用性;对原70L电烤箱控制参数集的进一步训练

虽使ANN算法预测的普适度提升,但仍超出了该

算法初始模型的训练数据集范围,导致 ANN算法

无法获得数据库映射关系并进行精确预测。由于空

间体积的增大,局部气流流场与热对流效应显著变
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化,同时辐射距离、角系数等参数变化对辐射效应产

生较大影响。模型对两组电烤箱数据集的平均绝对

百分比误差为0.7,预测在±10%和±20%范围内

的数据占比分别为87.0%和100.0%。
图9(b)所示为腔内最高温度预测值与实验值

随烤制时间的变化。随着加热进行,目标表面温度

受热对流与热辐射作用影响不断升高,ANN预测

有效地反映了温度随时间变化的总体趋势;其次,开
表3 考虑烤箱体积变化的控制参数调控范围及训

练数据数

Table3 Thresholdsandtrainingdataamountsofcontrol

parametersconsideringchangeofovenvolumes

烤箱

体积
Qf/kW

Vf/

(m3·h-1)
Qr/kW

Vexh/

(m3·h-1)
训练

数据数

70L 1~4 0~153 1~4 0~25.5 48

90L 1~5 0~187 1~5 0~34 54

(a)ANN预测电烤箱内局部温度与实验结果的对比

(b)腔内最高温度预测值与实验值随烤制时间的变化

图9 ANN算法非稳态温度预测结果与实验结果的对比

Fig.9ComparisonoftransienttemperaturesbetweenANN

algorithmpredictionsandexperimentalresults

发的ANN算法对70L电烤箱和90L电烤箱内最高

温度的平均预测误差分别为21%和48%,随着烤制

过程持续进行,加热时间不断增加,电烤箱腔体内最

高温提升,对最高温度预测的误差逐渐减小,在加热

8min时对70L与90L电烤箱内最高温度的预测误

差仅为6%和13.5%。
以上研究表明,所开发的ANN算法能够实现在

热对流与热辐射综合作用下局部温度的准确预测,在
开发ANN算法时,可以有针对性地建立数据子集,
多种容积空间的电烤箱,应适当扩充子集数据数与参

数范围,强化区域温度实验数据与预测值的映射关

系,进而提升算法对多种容积空间电烤箱的普适性。

3.3 BPNN控制策略

在获得准确的温度预测 ANN算法后,将算法

耦合图3(a)所示的控制逻辑,形成BPNN控制策略

的基本结构,对BPNN控制策略进一步开展预测算

法训练,以实现电烤箱内烹饪温度与温度分布均匀

性的智能调控。
图10(a)与10(b)所示为BPNN控制策略下风

扇转动速率、辐射加热棒温度随时间的变化。以目

标表面温升梯度、腔体内温度均匀性为目标,在最初

的15min内,目标表面处于近线性升温阶段,由于

热对流作用显著导致局部温度均匀性指标占据主

导,风扇转速波动很大,BPNN控制策略通过不断

调节风扇频率以改善整个腔体空间局部位置的紊流

强度,增强气流扰动,以获得更好的传热均匀性;此
时辐射加热棒的热负荷也随时间呈现非均匀变化,
鉴于封闭空间辐射传热对均匀性的影响较小,该调

控趋势主要基于控制温升梯度指标满足设定要求。
在烹饪15min后,随着目标表面温度不断提升,气
流与目标表面间的温差变小,辐射传热逐渐占据主

导地位;根据斯蒂芬-玻尔兹曼定律,辐射加热棒和

食物之间的温度四次方的差决定了烹饪目标的吸热

量,此时风扇频率和加热棒几乎保持额定状态不变,
主要考虑目标食物含油量较高,气流应不断更新以

改善食物多孔表面的状态。此时食物温度基本维持

恒定,其内部的游离氨基酸、多肽、蛋白等在高温下

逐渐发生性质变化,最终达到成熟。
图10(c)所示为采用BPNN控制策略烹饪蛋挞

的美拉德反应可视化结果。通过与采用PID控制

策略相比,采用BPNN策略控制的烘焙测试表现出

更高的传热均匀性;尤其在中间远离风扇的位置及

靠近风扇边角位置蛋挞的过热程度显著降低,且美

拉德效应颜色变化区域面积几乎相等,在实际应用
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体验中已经很难区分差异。

(a)风扇控制

(b)辐射加热棒控制

(c)美拉德反应可视化结果

图10 电烤箱BPNN控制结果

Fig.10ResultswithBPNNcontrolstrategyintheelectronic
oven

图11进一步对比了电烤箱内中心区域采用两

种不同控制策略时蛋挞的升温曲线。假设电烤箱设

置蛋挞的最佳口味是在烹饪温度125℃时保持15
min,当采用PID控制策略时,在热对流和热辐射传

热共同作用下,中心蛋挞表面温度在最初的10min
内迅速升高,在7min时过热度达到最高的20℃,
随即该温度在达到峰值后会缓慢下降;这种过热行

为主要由于PID反馈调节滞后性导致,极易导致烹

饪失败;同时,PID控制过程中心区过热温度下降缓

慢,直至25min烹饪结束仍无法降至理想设定值,
主要原因在于电烤箱与外环境相对绝热,超温过高

时即使停止加热,热辐射残留与气流对流传热仍在

一定温差下继续维持。与此相比,采用BPNN控制

策略时,最高温度为126℃,过热温度可降低至6℃
以内,展示出良好的温度控制精度,其主要原因在于

通过算法提前预测下一阶段电烤箱内温度值,从而

提前调控风扇、辐射加热棒的输出。另一方面,采用

BPNN控制策略可在时间尺度有效控制传热梯度,
电烤箱内达到最佳温度的初始时间延长至14min。

图11 烤箱中心位置采用两种控制策略时蛋挞的升

温曲线

Fig.11Temperaturecurveofegg-taratthecenterof
electronicovencomparingtwocontrolstrategies

图12对比了两种调控策略下烤箱内的局部速

度相对极差(DIFFV)与局部温度相对极差(DIFFT)随
时间的分布。由于PID调控的滞后性,电烤箱内的

温度最大相对极差为220s时的54%,随即达到稳

定,此时速度最大相对极差为71.4%;BPNN策略

因更早介入风扇与加热棒调控,烤箱空间达到指定

温度所需的时间更短,温度和速度最大相对极差分

别为32%和35%,且随时间增长,偏差不断降低。

图12 两种控制策略速度与温度相对极差比较

Fig.12Comparisonondifferencesbyusingtwocontrol
strategies
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4 结 论

本文利用自编程开发的反向传播神经网络算法

实现烤箱内目标表面温升精准控制与空间均匀传

热。考虑风扇转动速率、加热棒功率、辐射加热棒温

度及排气流量等因素对电烤箱腔体内传热过程的影

响,运用人工神经网络算法实现封闭腔内局部温度

预测;通过实验测试检验了算法的精确性与普适性;
进一步考虑随时间的热对流和热辐射主导传热过

程,有效提升了BPNN算法应用于烤箱加热智能调

控的性能,主要结论如下。
(1)搭建了电烤箱内局部风速与温度实验测试

系统。通过实验获得烤箱内速度和温度分布数据集

基于对流与辐射传热机制,进一步建立基于 ANN
算法的温度预测模型;分析了预测模型的精确性。
数据集范围内的综合预测误差小于25%,且在偏差

范围[-6,6]覆盖80%以上数据,偏差范围[-12,

-8]的数据量占比小于8%。
(2)强化了 ANN算法的鲁棒性。研究结果表

明,ANN算法对非数据集电烤箱内温度预测准确

率仍较 高,两 组 电 烤 箱 温 度 预 测 值 在±10%和

±20% 误 差 范 围 的 数 据 占 比 分 别 为87.0%和

100.0%,且最高温预测误差可降低至6%和13.5%。
(3)本文开发的BPNN策略对于调控烤箱内传

热过程具有显著优势。相比PID控制策略,烤箱内

食物过热水平从最高20℃降低至6℃;同时,随时

间的推移,最大温度与速度相对极差分别降至36%
与39%。本文开发的BPNN控制策略在温升控制、
温度均匀性控制方面展现出极大优势。
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