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摘　 要： 针对钢铁企业高炉煤气产生量和消耗量波动频繁，难以有效预测的问题，应用小波分析方法将高炉煤气产生量和消

耗量历史数据经剔除“噪声”后分为趋势数据和波动数据，并结合高炉实际运行工况，建立一种具有时序更新和自我修正功能

的最小二乘支持向量机（Ｌｓｓｖｍ）高炉煤气动态预测模型． 以一座容积为 ３ ２００ ｍ３高炉的煤气产生量和相应的热风炉煤气消耗

量作为样本数据，对 ８ ｈ 内的煤气产生量与消耗量进行了动态预测． 结果表明：采用小波分析后的 Ｌｓｓｖｍ 预测模型绝对平均误

差降低到 ２．７７％， Ｕｐｄａｔｅ＿Ｌｓｓｖｍ 模型预测高炉煤气产量精度达到 １．５５％，热风炉高炉煤气消耗量精度达到 ４．２３％，解决了变工

况下高炉煤气产生量和消耗量预测随机性问题． 与其他预测模型相比，Ｕｐｄａｔｅ＿Ｌｓｓｖｍ 模型预测精度明显提升． 该模型不仅具

有泛化能力，也为高炉煤气优化调度提供了理论依据．
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　 　 钢铁企业高炉煤气（ＢＦＧ）、焦炉煤气（ＣＯＧ）和
转炉煤气（ＬＤＧ）是企业重要的二次能源，其中，高
炉煤气的产生量大且广泛应用于钢铁生产过程，如
热风炉、焦炉、加热炉和电厂锅炉等的加热［１］ ． 近年

来，随着节能减排工作的开展，钢铁企业高炉煤气得

到了有效利用，放散率逐年下降． 但在实际生产中，
由于高炉煤气是炼铁的副产品，其产生量和消耗量

均随高炉等设备生产工况的变化而变化，煤气供需

关系时刻处于不平衡状态，煤气放散等现象仍然存

在，造成能源浪费和环境污染，严重时威胁设备的安

全运行［２－３］，因此，有效地预测高炉煤气的动态供需

关系，提前做出调整预案，对钢铁企业提高煤气利用

率，降低煤气放散有重要意义． 目前，国内外对钢铁

企业副产品煤气的预测与调度开展了大量的研究工



作，文献［４－５］为克服预测煤气柜柜位问题，建立时

间序列预测模型，解决传统理论模型不能正确反映

工艺特点和处理突发事件延迟的问题，显著减少预

测误差． 目前，ＢＰ 神经网络在高炉煤气的机理预测

上得到广泛应用，但是在实际生产中并不能完全提

供所需求的数据源，距在线运行有较大差距［ ６－８ ］ ． 很
多学者基于参数优化建立的最小二乘支持向量机

（Ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ， Ｌｓｓｖｍ）预测

模型，对高炉、转炉煤气柜和高炉煤气发生量进行预

测，取得较好效果［ ９ － １２ ］，但这些模型没有考虑设备

实际运行工况对煤气产生量和消耗量的影响．
本文根据钢铁企业高炉煤气供需特性，深入探

究煤气时间序列预测规律，应用小波分析与 Ｌｓｓｖｍ
相结合的方法建立高炉煤气产生量、消耗量预测模

型，研究高炉生产工况与煤气产生量之间的关系，以
准确、及时得到高炉煤气产生量、消耗量数据，为优

化调度提供依据．

１　 高炉煤气动态预测模型

１．１　 小波分析

小波分析是工程信号的一种处理手段，广泛应

用于图像处理、地理勘测、医学等多个领域［１ ３ ］ ． 本

文将对高炉煤气产生量 １ ５００ 个历史数据进行分

离，用小波分析方法得出煤气量趋势数据，把“信
号”的粗糙部分提取出来

采用小波滤波器进行一维多尺度分解，其分解

函数为［ １３－１ ４ ］

ｆ（ ｔ） ＝ ∑
ｋ∈Ｒ

ｃＪ，ｋφＪ，ｋ（ ｔ） ＋ ∑
Ｊ

ｍ ＝ １
∑
ｋ∈Ｒ

ｄｍ，ｋψｍ，ｋ（ ｔ） ．

式中： φＪ，ｋ（ ｔ） 为尺度函数， ｃＪ，ｋ 为尺度系数； ψｍ，ｋ（ ｔ）
为小波函数， ｄｍ，ｋ 为小波系数．

设原始时间序列采集样本为 Ａ０（ｎ） ＝ ｛ｃ０（ｎ） ｜ ｎ ＝
１，２，…，ｌ｝ ． 其中， ｎ 和 ｃ０（ｎ） 分别是时间序列 Ａ０（ｎ）
中样本数据的顺序编号和煤气量数据． 在任何小波

函数 ｆ（ ｔ） ∈ Ｌ２（Ｒ） 位于 Ｖ０ 空间中，都可以根据分辨

率为 ２ －Ｎ 的低频部分和 ２ －Ｊ（１≤ Ｊ≤ Ｎ） 的高频部分

完全重构，其分解空间关系如下：
　 Ｖ０ ＝ Ｖ１ 􀱇Ｗ１ ＝ Ｖ２ 􀱇Ｗ２ 􀱇Ｗ１ ＝ Ｖｎ 􀱇Ｗｎ 􀱇…􀱇

Ｗ３ 􀱇 Ｗ２ 􀱇 Ｗ１ ．
式中： Ｖｉ（ ｉ≥１） 为低频数据空间，Ｗ ｊ（ ｊ≥１） 为高频

数据空间．
对连续采集煤气量 Ａ０（ｎ） 时间序列进行小波多

尺度一维分解，其实质就是把采集到的煤气量分为

趋势数据 Ｄｉ（ｎ） 和波动数据 Ａｉ（ｎ）， 即“信号”里的

低频部分和高频部分，低频部分是煤气量的趋势数

据，主要描述煤气量的发展趋势；而高频部分是煤气

量的波动数据，包含了煤气量的扰动和噪声信息．
根据实际需要，可以对所得到的低频数据进行再分

解，但不能超过输入样本数为 Ｎ 的 ｌｏｇ２Ｎ 层．
１．２　 向量空间重构

向量空间重构是时间序列预测中的首要步骤，
重构后影响到模型的建立和预测精度，其主要问题

是时延 τ 和嵌入维数 ｍ 的确定． 对于确定的时间序

列，都会存在一个最优的 τ 和 ｍ ［１ ５ ］ ． 利用迭代求逆

法建立 Ｌｓｓｖｍ 预测模型． 首先由小波分解后得到低

频数据，即趋势煤气量数据 Ｄｉ（ｎ） ＝ ｛ｃｉ（ｎ） ｜ ｎ ＝ １，
２，…，ｌ｝ 组成训练样本集：
ｘ１
ｘ２
︙
ｘｌ－ｍ

é
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ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
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ú
ú
úú

＝

ｃｉ（１） ｃｉ（２） … ｃｉ（ｍ）
ｃｉ（２） ｃｉ（３） … ｃｉ（ｍ ＋ １）
︙ ︙ ︙

ｃｉ（ｌ － ｍ） ｃｉ（ｌ － ｍ ＋ １） … ｃｉ（ｌ － １）

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù
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ú
ú
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．

最终确立输入输出

ｘ１

ｘ２

︙
ｘｌ －ｍ

é

ë
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ù
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→

ｙ１

ｙ２

︙
ｙｌ －ｍ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

＝

ｃｉ（ｍ ＋ １）
ｃｉ（ｍ ＋ ２）

︙
ｃｉ（ ｌ）

é

ë

ê
ê
ê
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êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
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．

式中： ｘｉ ∈Ｒｍ， ｘｉ、ｙｉ 分别是模型样本学习的输入值

与输出值．
１．３　 模型建立

根据结构风险最小化原则，考虑样本学习逼近

误差 ε， Ｌｓｓｖｍ 优化目标表示为［１ ６ ］

ｍｉｎ（ １
２
ωＴ·ω ＋ γ∑

ｌ －ｍ

ｉ ＝ １
（ξｉ ＋ ξ∗

ｉ ）），

ｓ．ｔ． ｙｉ － ωＴ·ｘｉ － ｂ ≤ ε ＋ ξｉ，
ωＴ·ｘｉ ＋ ｂ － ｙｉ ≤ ε ＋ ξ∗

ｉ ，
ξｉ ≥ ０， 　 ξ∗

ｉ ≥ ０．
式中： ω、ｂ 为权值向量和偏差系数， ε 为样本误差，
ξ ｉ、ξ∗

ｉ 为引入的松弛变量， γ（γ ＞ ０） 为正则化系数．
上式求解过程转化为二次规划问题，引入乘子

ａｉ（ａｉ ≥ ０）， 建立 Ｌａｇｒａｎｇｅ 方程求解，得

ｙ ＝ ∑
ｌ －ｍ

ｉ ＝ １
ａｉＫ（ｘ，ｘｉ） ＋ ｂ．

式中：参数由
ｂ

ａ⇀
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
＝ Φ－１

０

Ｙ
⇀

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

求出，Φ ＝
０ Ｉ

⇀
Ｔ

Ｉ
⇀

Ω ＋ Ｉ
γ

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

，

Ｉ 为单位矩阵， Ｉ
⇀

＝ ［１，１，…，１］ Ｔ，Ω 为满足 Ωｉ，ｊ ＝
φ （ｘｉ） Ｔφ（ｘ ｊ） ＝Ｋ（ｘｉ，ｘ ｊ） 的 Ｍｅｒｃｅｒ 定理核函数． 而

本文选取高斯径向机（ＲＢＦ）核函数为 Ｋ（ｘｉ，ｘ ｊ） ＝

ｅｘｐ（
－ ‖ｘｉ － ｘ ｊ‖

２δ ２ ）， 减少参数寻优次数．
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在建立模型过程中，需要实时更新数据，即当新

一组训练样本 （ｘｉ ＋ｌ，ｙｉ ＋ｌ）， ｉ，ｊ ∈ ［１，Ｎ］ 进入到训练

集时，采用窗口平移化方法，移除 （ｘｌ －Ｎ，ｙｌ －Ｎ） 数据，
并计算模型预测误差：

ｅｉ ＝ （Ｙ
∧

ｉ － Ｙｉ） ２， ｉ ∈ ［ ｌ，Ｎ］ ．

式中： ｅｉ 为第 ｉ 个预测值误差平方， Ｙ
∧

ｉ 为第 ｉ 个预测

值； Ｙｉ 为第 ｉ 个预测样本．
　 　 得到误差更新权重： η ｉ ＋１ ＝ － εδｅｉ ／ （δη） ｉ ＋ η ｉ，
加入下一次训练样本．

根据上述公式推导，建立高炉煤气动态预测模

型，其具体过程如下：
１）确立初始样本采样周期 ｌ 、向量空间变换样

本维数 ｍ 以及模型中其它参数；
２） 输 入 煤 气 产 生 量 和 消 耗 量 值 Ａ０（ｎ） ＝

｛ｃ０（ｎ） ｜ ｎ ＝１，２，…，ｌ｝， 利用小波分析方法，提取

低频“信号” Ｄｉ（ｎ） ＝ ｛ｃｉ（ｎ） ｜ ｎ ＝ １，２，…，ｌ｝；

３）建立 Ｌｓｓｖｍ输入矩阵Ｘ
⇀
＝ ［ｘ１

⇀，ｘ２
⇀… ｘｍ

⇀ ］，应用启

发式参数寻优，对 Ｌｓｓｖｍ 预测模型迭代求逆，计算 ａ（ｌ ＋
１）、ｂ（ｌ ＋ １），求出预测值Ｙｌ＋ｉ，计算出预测误差 ｅｉ，得出

修正值 β ｉ ＝ η ｉｅｉ， 加入下一次样本学习预测；
４）当数据集 （ｘｉ，ｙｉ），ｉ∈（ ｌ，ｌ ＋ Ｎ） 进入训练集

时，排除之前 Ｎ 个数据，加入上次预测误差 Ｅ ｉ

⇀
＝

（ｅｌ ＋１，ｅｌ ＋２，…，ｅｌ ＋Ｎ）， 重新得到输入样本，转至步骤 ２．
流程图如图 １ 所示．

结束

是否继续预测
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更新权重ηi+1

得到i时刻煤气量预测值Yi，计算预测误差E

启发式参数寻优
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训练预测模型

形成训练样本、预测样本

i=1

相空间重构，初始化模型参数
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图 １　 高炉煤气动态预测模型流程图

　 　 由以上 ４ 个步骤建立的高炉煤气产生量与消耗

量动态预测模型，充分考虑时间序列的不确定性对

高炉煤气预测的影响，建立具有自我修正和时序更

新能力的模型，从而可以预测煤气大幅度波动下的

煤气量数据，即只要是样本数据能够时刻更新，预测

模型都会针对样本数据进行及时调整，根据预测误

差对训练数据进行合理化加权修改． 这样，不仅能

够保证模型的预测精度，而且可以对时刻变化的数

据进行预测，以达到对设备变工况下煤气产生量、消
耗量进行有效预测．

２　 模型验证及效果分析

２．１　 实际生产数据的验证

本文以某钢铁厂一座 ３ ２００ ｍ３高炉的煤气产生

量和相应的热风炉煤气消耗量数据作为样本数据，时
间频率为 ５ ｍｉｎ（每隔 ５ ｍｉｎ 采集一次数据），分别以

１ ５００ 个连续时间点作为样本数据，对未来 ８ ｈ，即 ９６
个样本点进行预测．

应用小波分析方法对煤气产生量的历史数据进

行处理． 将煤气产生量的历史数据分解为波动数据和

趋势数据，见图 ２，分别为历史煤气产生量数据

（图 ２（ａ））、波 动 数 据 （图 ２ （ ｂ ）） 和 趋 势 数 据

（图 ２（ｃ））．为说明小波分析对预测模型精度提升的

有效性，本文将随机选取高炉煤气产生量数据

７ ５００ ｍｉｎ（１ ５００ 个样本点）进行小波分析及 Ｌｓｓｖｍ
预测，并且与未进行小波分析样本数据进行对比． 由
上节分析可知，原始数据含有大量的“噪声”数据，模
型在学习样本数据时，误差达到 ２．０４％，虽然模型可

以预测出煤气产生量的发展趋势，但预测精度很不理

想，绝对平均误差 ５．６２％、最大误差 ３０．１４％、最小误差

０．１６％，而采用小波分析后的 Ｌｓｓｖｍ 预测，预测精度明

显提升，绝对平均误差 ２．７７％，最大预测误差１０．１２％，
最小预测误差 ０．０７％，如图 ３ 所示．
２．２　 不同预测模型的比较

为说明建立的 Ｕｐｄａｔａ＿Ｌｓｓｖｍ 预测模型的优劣，
这里与其他 ３ 种预测模型进行对比分析，分别为 １）
原始 Ｌｓｓｖｍ 预测，即无参数寻优的 Ｌｓｓｖｍ 预测模型；
２）ＢＰ 神经网络预测；３）遗传参数寻优的 ＧＡＬｓｓｖｍ 预

测，核函数均选取高斯径向基核函数．
本文都将采用平均绝对误差、最大误差、最小误

差以及是否有自我修正和自我更新能力作为评判模

型好坏的标准． 图 ４ 为高炉煤气产生量 ４８０ ｍｉｎ（９６
个样本点）预测效果图． 图中的预测曲线依次为处理

后的实际数据曲线（ｄａｔａ）、原始 Ｌｓｓｖｍ 预测曲线（ｐｒｏ＿
Ｌｓｓｖｍ）、ＢＰ 神经网络预测曲线（ｐｒｏ＿ＢＰ）、遗传参数寻

优的 ＧＡＬｓｓｖｍ 预测曲线（ｐｒｏ＿ＧＡＬｓｓｖｍ）以及本文所
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建立 Ｕｐｄａｔａ＿Ｌｓｓｖｍ 预测曲线． 从图中可以看出，ｐｒｏ＿
ＧＡＬｓｓｖｍ 预测模型与本文所建立的模型预测精度较

好，ｐｒｏ＿Ｌｓｓｖｍ 和 ｐｒｏ＿ＢＰ 次之． ｐｒｏ＿Ｌｓｓｖｍ 和 ｐｒｏ＿ＢＰ
在 ２０ 和 ４０ 个样本点附近出现较大误差． 而且在热风

炉高炉煤气消耗量预测效果图（图 ５）中也可以看出

本文模型与 ｐｒｏ＿ＧＡＬｓｓｖｍ 预测精度较好，ｐｒｏ＿Ｌｓｓｖｍ
和 ｐｒｏ＿ＢＰ 预测模型在整个预测过程中均存在大范围

的波动．
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图 ２　 高炉煤气产生量及小波分析后的波动数据、趋势数据
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遗传参数寻优BP神经网络原始Lssvm实际 本文

原始Lssvm BP神经网络 遗传参数寻优 本文

600

500

400高
炉

煤
气

发
生

量
/

（
km

3 ?
h-

1 ）
预

测
误

差
/%

15
10
5
0

-5
-10
-15
-20

t/5min
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
t/5min

（a）煤气发生量

（b）预测误差

图 ４　 不同预测模型高炉煤气产生量 ４８０ ｍｉｎ预测效果

　 　 表 １ 为预测模型参数及误差分析表，由表 １ 可

见，本文所建立模型的预测精度最高． 无参数优化的

Ｌｓｓｖｍ 预测误差大，学习样本数据过程较慢，建模不

具有稀疏性，对样本数据要求平缓无拐点，而且当参
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数选取不当时，会出现无法计算等缺点． ＢＰ 神经网络

预测不仅预测效果差，而且预测时间长，通过梯度下

降法确定网络权值过程中容易陷入局部极小值点． 而
基于遗传算法的 ＧＡＬｓｓｖｍ 预测模型预测结果虽然较

好，但参数选取固定，只能适应固定预测样本，难以确

立预测结果与实际值之间的关系，不具备模型自我修

正与良好的适应性，即参数选取取决于训练样本维

数，并且参数优化以预测均方差为目标，训练过程中

很可能会出现拟合不当现象． 而本文根据 Ｌｓｓｖｍ 特

性，首先应用小波分析对初始数据做出处理，得到

Ｌｓｓｖｍ 适应的学习预测样本，大大降低了随机与波动

数据对预测模型的影响，而且采用样本更新方法，根
据预测误差对模型进行修正，使得模型具有自我修正

和更新能力．
由以上分析可知，本文所建立的模型解决了样本

数据的随机性且保证了预测精度，具有模型自我修正

和数据更新功能，能够解决变工况下煤气产生量和消

耗量预测问题．

t/5min

300
250
200
150
100
50

50

0

-50

预
测

误
差

/%
高

炉
煤

气
消

耗
量

/
（
km

3 ?
h-

1 ）

原始Lssvm BP神经网络 遗传参数寻优 本文实际

原始Lssvm BP神经网络 遗传参数寻优 本文

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

t/5min
（a）高炉煤气消耗量

（b）预测误差

图 ５　 不同预测模型热风炉高炉煤气消耗量 ４８０ ｍｉｎ预测效果

表 １　 预测模型参数及误差分析

预测模型
高炉煤气产生量预测 ／ （ｋｍ３·ｈ－１）

最大误差 最小误差 绝对平均误差

热风炉高炉煤气消耗量预测 ／ （ｋｍ３·ｈ－１）

最大误差 最小误差 绝对平均误差

Ｌｓｓｖｍ

ＢＰ

ＧＡＬｓｓｖｍ

Ｕｐｄａｔｅ＿Ｉｓｓｖｍ

１０．１２

１５．３９

１７．９７

５．７２

０．０６５

０．０４０

０．１５０

０．００３

２．７７

２．８７

４．１４

１．５５

４７．３０

３１．６０

１７．９７

１５．０６

０．０６０

０．００７

０．１５０

０．０５４

１４．０３

１１．６０

４．１４

４．２３

３　 结　 论

１）本文基于对大量生产数据的分析，研究了高炉

变工况下高炉煤气产生量和热风炉高炉煤气消耗量

预测问题． 对大量含有随机“噪声”的实际生产数据，
应用小波分析将煤气产生量数据分解为波动数据和

趋势数据，提取出对 Ｌｓｓｖｍ 预测模型有良好学习和预

测效果的预测数据，并与小波分析前数据相比，其绝

对平均误差降低到 ２．７７％．
２）结合高炉实际运行工况，对传统 Ｌｓｓｖｍ 预测模

型进行改进，通过预测误差与模型存在的联系，建立

具有时序更新和自我修正功能的 Ｕｐｄａｔｅ＿Ｌｓｓｖｍ 预测

模型，有效解决了高炉煤气产生量与消耗量预测不具

有自适应能力的问题．
３）与其它预测模型相比，本模型预测精度显著提

高，其中，高炉煤气产生量预测精度达到 １．５５％，热风

炉高炉煤气消耗量预测精度达到 ４．２３％，完全符合实

际应用的需要，为高炉煤气优化调度提供了理论

依据．
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