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基于数据的改进回声状态网络在高炉煤气发生量预测中的应用

刘 颖 1 赵 王君 1 王 伟 1 吴毅平 2 陈伟昌 3

摘 要 以钢铁企业高炉煤气系统这一复杂生产过程为背景, 针对高炉煤气发生量的预测问题, 提出一种基于数据的网络模

型预测方法. 鉴于生产数据含噪高的特点, 采用经验模态分解将历史数据分解为若干独立的固有模态函数, 将小尺度函数经低

通滤波器自适应去噪后, 再对数据重构以建立预测模型. 在建模过程中提出一种改进的回声状态网络, 通过奇异值分解求取网

络输出权值, 克服了线性回归算法出现的病态问题, 提高了模型的预测精度. 现场实际数据预测结果表明所提出方法的有效性,

为制定煤气管网平衡调度方案提供科学的决策支持.
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Improved Echo State Network Based on Data-driven and Its Application to

Prediction of Blast Furnace Gas Output

LIU Ying1 ZHAO Jun1 WANG Wei1 WU Yi-Ping2 CHEN Wei-Chang3

Abstract Based on the complex process of blast furnace gas (BFG) system in steel industry, a network forecasting

method based on data-driven is established in this paper for the prediction problem on BFG output. Since the practical

data include a diversity of noises, an empirical mode decomposition approach is employed to decompose the time series

signal into a group of independent intrinsic mode functions, and the formed small-scale intrinsic mode functions are de-

noised by low-pass filter with an adaptive threshold. Then, the re-constructed signals are used to build the forecasting

model, in which an improved echo state network is proposed and the network output weights are obtained by singular

value decomposition. Therefore, the ill-conditioned problem of previous linear regression is overcome and the forecasting

precision is increased. The prediction results using practical production data show the validity of the proposed method

and also provide the scientific decision support for the gas resources scheduling.

Key words Prediction model, echo state network (ESN), singular value decomposition (SVD), empirical mode decom-

position (EMD)

钢铁企业生产工艺过程复杂, 所涉及的能源介
质种类繁多, 且能源介质的传输与转换过程普遍存
在着多品种、多用途、高耦合等特点. 其中高炉煤
气 (Blast furnace gas, BFG) 是钢铁冶炼过程中产
生的副产品, 也是钢铁生产中如炼焦、加热炉、电
厂等环节所需的重要二次能源, 其有效合理的利用
直接影响到钢铁企业的能耗标准和产出成本. 由于
BFG 生产过程复杂同时伴有大幅波动, 其发生量很
难通过机理模型来获得, 目前实际生产中对其定量
的估计往往是依靠现场人员的生产经验来完成, 而
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这样的经验估计也因其存在的主观性而常常无法实

现对 BFG 的合理调度和有效利用, 从而导致能源
浪费. 对 BFG 发生量进行科学预测, 可为煤气管
网平衡调整提供决策支持, 从而制定合理的煤气使
用计划, 减少煤气放散损失, 提高钢铁企业节能降耗
水平.
借助实际生产过程的大量历史数据, 针对 BFG

的发生量采用基于数据的时间序列预测方法为此

类难于建立机理模型的问题求解提供了新的途径.
回声状态网络 (Echo state network, ESN) 是一种
新型递归神经网络[1−2], 其独特的动态储备池结构
(Dynamical reservoir, DR) 使网络具备良好的短
期记忆能力, 在时间序列预测方面表现出较好的性
能[3−4]. 然而 ESN 在求解输出权值时采用线性回归
算法, 在处理实际问题时易导致病态解, 且伴随着较
大幅值的输出权值. Jaeger 提出在状态变量上引入
噪声以改善解的性能[5], 然而噪声幅值的确定主要
依靠经验, 目前尚缺乏可靠的方法. 此外该文献证
明, 当样本个数小于输出权值维数时, 无论噪声幅值
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取多少, ESN 的解必为奇异. 史志伟等采用岭回归
方法求解输出权值[6], 但该方法仅当方程病态时, 其
结果优于最小二乘估计, 且岭参数在多数情况下与
观测数据有关, 较难选择, 从而限制了其推广.
另外, ESN 通常对不含噪声的时间序列预测效

果较好[7], 而实际工业生产过程中, 大量的历史数据
往往含有噪声, 若直接采用观测数据进行预测, 往往
导致预测效果较差. Soltani 采用基于小波分解与重
构的预测方法[8], 但是小波分析需要预先确定基函
数和分解尺度, 且缺乏自适应性, 一旦基波被选定就
需用其对所有待分析的历史数据进行处理, 缺乏灵
活性.
本文针对钢铁企业 BFG 发生量的预测问题, 结

合上述对基于历史数据的时间序列预测方法的分

析, 提出一种基于数据的 BFG 发生量预测方法: 改
进回声状态网络预测方法. 首先通过经验模态分解
(Empirical mode decomposition, EMD) 将被分析
的历史序列数据分解为多个固有模态函数 (Intrinsic
mode function, IMF), 该过程基于历史数据本身的
自适应分解, 无需选择基函数, 再将分解后的小尺度
固有模态函数经低通滤波器自适应阈值去噪, 完成
对序列数据的重构. 在预测过程中, 提出奇异值分解
方法 (Singular value decomposition, SVD) 求取网
络的输出权值, 通过选择适当参数舍弃较小的奇异
值, 克服了线性回归算法的病态问题. 采用本文提出
的方法对宝钢 4 座高炉煤气发生量进行了预测, 长
期的现场数据实验表明除噪后的预测精度高于目前

应用的其他方法.

1 问题描述

钢铁企业的生产过程会产生大量的副产煤气,
而此类副产品又是钢铁生产重要的二次能源, 其合
理有效的再利用直接关系到企业的经济效益和能耗

标准. 通常副产煤气包括高炉煤气、焦炉煤气和转炉
煤气三种, 其中高炉煤气热值最低, 生产过程复杂,
且产出波动大, 一般情况下企业在对煤气调度和平
衡调整不善时首先选择将高炉煤气作放散处理, 势
必产生大量有害气体对环境造成污染.
以我国自动化程度较高的宝钢为例, 高炉煤气

发生源为 4 座高炉, 其输配系统由管网、煤气柜、混
合站、加压站组成; 用户主要包括焦炉、热轧加热
炉、冷轧热处理、化产、合成、低压锅炉、发电厂等

等. 图 1 为宝钢 BFG 系统管网图.
由于生产工艺的影响, BFG 的发生量经常发生

波动, 四座高炉在产生 BFG 的同时, 自身热风炉也
要消耗部分 BFG 用于鼓风机吹氧, 而热风炉换炉时
自身使用量约为送风时的一半, 则单座高炉的 BFG
发生量约增加 1.3× 105 m3/h, 若四座高炉的波峰波
谷大致重叠, BFG 发生量的落差可达 5× 105 m3/h,
将对煤气系统造成强烈的冲击. 因此现场需通过改
变调节用户的煤气用量维持管网平衡, 若调节用户
调节能力不能满足则需要采取放散进行调整. 目前
企业对于 BFG 的合理再利用往往依靠生产人员的
经验, 通过估计其发生量来实现对高炉煤气的平衡
调度. 但由于其产出量波动大等特点, 仅仅凭借人工
经验很难对其进行准确的定量估计. 因此对 BFG 发

图 1 宝钢 BFG 系统管网图

Fig. 1 BFG network of Baosteel
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生量定量预报的准确度直接关系到副产煤气能源的

合理利用和有效调度, 否则调度不利造成的煤气放
散将导致企业能耗成本的大大增加. 由于煤气的发
生量与生产工况有关, 而国内钢铁企业很少有较详
尽的各环节能源计划来对其进行预估计, 因此依据
生产计划对 BFG 发生量进行准确测算通常难以实
现, 故采用时间序列的思想进行预测.

2 改进的回声状态网络

2.1 回声状态网络

回声状态网络 (ESN) 是一种新型递归神经网
络, 在时间序列预测方面已表现出较好的性能[1], 其
内部的动态储备池 (DR) 包含了大量稀疏连接的神
经元, 蕴含系统的运行状态, 并具有短期记忆功能,
而非线性系统的动态特性即由 DR 产生. ESN 示意
图如图 2 所示.

图 2 ESN 结构示意图

Fig. 2 Diagram of an echo state network

其基本方程可以写为

x(k + 1) = f(W inuuu(k + 1) + Wxxx(k) + W backyyy(k))
(1)

y(k+1) = fout(W out(uuu(k+1),xxx(k+1), yyy(k))) (2)

其中, f 为DR 内部激活函数, 通常采用 Sigmoid 型
函数 tanh(), 使 ESN 具有良好的非线性特性; x(k)
为 k 时刻 DR 的状态变量; uuu(k) 为 k 时刻系统输入

向量; y(k) 为网络输出; W in(N ×K) 为输入权值矩
阵; W (N×N)为DR内部神经元的连接矩阵 (为使
DR 具有动态记忆能力, W 通常保持1% ∼ 5%的稀
疏连接, 且谱半径小于 1); W back(N × L) 为输出神
经元与 DR 的反馈矩阵; fout 为输入与输出单元激

活函数,一般使用线性函数; W out(L×(K +N +L))
为输出权值矩阵. W in、W、W back 三者在网络学习

前构建, 而W out 是在学习结束后计算得出.

2.2 基于奇异值分解的改进 ESN

作者通过大量的仿真实验发现, 应用基本

ESN 对 BFG 发生量进行预测时, 网络输出权值
Ŵ out 的幅值有时较大, 导致预测结果恶化. 分
析其原因是: DR 中的状态变量与期望输出之间
为线性关系, 传统 ESN 采用线性回归算法确定
输出权值 W out, 即 (Ŵ out)T = (MTM)−1MTT ,
其中, M = [xxxT(T0), xxxT(T0 + 1), · · · , xxxT(T )]T,
T = [yyy(T0), yyy(T0 + 1), · · · , yyy(T )]T, 则 Ŵ out 的最小

二乘估计的均方误差为

MSE(Ŵ out) = σ2

t∑
i=1

1
λi

(3)

式中, λi为MTM 的特征值.当M 呈病态时, MTM

接近奇异, 即至少有一个特征根接近于零, 于是导致
了MSE(Ŵ out) 误差较大. 史志伟等提出了岭估计
来解决方程病态问题的方法[6], 但该方法仅当方程
病态时优于最小二乘估计, 且大多情况下岭参数与
观测数据有关, 选择过程较困难, 限制了其应用.
针对上述分析, 本文提出一种改进的 ESN 预测

方法, 采用奇异值分解求取网络输出权值, 选取合适
的参数对小奇异值舍弃处理, 可消除方程病态解的
干扰, 提高预测性能. 状态矩阵M , 输出信号状态矩
阵 T 和输出权值矩阵W out 存在如下关系:

T = M(W out)T (4)

由奇异值分解定理[9], 矩阵 M 存在正交阵 UM ∈
R(T−T0+1)×(T−T0+1), VM ∈ R(K+N)×(K+N), 使得

UT
MMVM = diag{σ1, · · · , σp} (5)

其中, p = min{T − T0 + 1,K + N}, σ1 ≥ · · · ≥
σp ≥ 0, σi 是M 的奇异值. 则M 的奇异值分解为

M = UM

∑−V T
M ,

∑
= diag{σ1 · · ·σr 0 · · · 0}. 有

M 的广义逆为

M+ = VM

∑−
UT

M (6)

其中,

∑− =




∑
r

−1 0

0 0




(K+N)×(T−T0+1)

∑
r

−1 = diag{σ−1
1 , · · · , σ−1

r }

对于式 (4) 按广义 LS 原理有 (Ŵ out)T = M+T , 将
式 (6) 代入则

(Ŵ out)T = M+T = VM

∑−

M
UT

MT (7)
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即采用 SVD 方法对 ESN 的输出权值估计为

Ŵ out =

(
r∑

j=1

(
uT

j T

σj

)
vj

)T

(8)

wk =
r∑

j=1

vkj

σj

T−T0+1∑
i=1

uijTi, k = 1, · · · ,K + N

(9)
由式 (9) 可知, 较小的奇异值会使 LS 求解失真. 为
此, 本文针对奇异值分解的结果提出选取适当参数
δ(σ1 ≥ · · · ≥ σr > δ > σr+1 ≥ · · · ≥ σT−T0+1), 将
奇异值小于 δ 的部分舍弃处理的方法. 其优点在于
通过舍弃小奇异值, 将近似相关的问题转化为近似
不相关, 避免了输出权值矩阵近似相关性的影响. 本
文选择 δ = µ ‖M‖∞, µ 为计算机精度.
所提出的改进 ESN 预测方法在稳定性方面, 可

以通过预先设定 DR 权值矩阵的谱半径来保证; 在
网络训练方面, 其输出权值的确定是唯一且全局最
优的, 避免了传统神经网络普遍存在的局部最小问
题; 另外采用 SVD 方法求取网络输出权值, 无论方
程良态或病态甚至秩亏都可使解的结果达到最优;
同时该方法避免了传统递归神经网络求时序偏微分

的过程, 简化了网络训练.

3 基于经验模态分解的消噪方法

BFG 发生量的历史数据常常含有噪声, 经作者
仿真实验发现, 直接采用提出的改进 ESN 进行预
测, 其结果仍受噪声影响较大. 为了解决这一实际问
题, 本文采用经验模态分解法 (EMD)[10], 在预测前
先对数据作消噪处理. 传统 EMD 消噪算法, 将小尺
度本征模函数 (Intrinsic mode function, IMF) 作
为噪声消除[11−12], 易导致将有用信号同时消除的情
况. 为此, 本文提出仅对小尺度 IMF 进行自适应除
噪的方式. 在此过程中, 考虑到噪声水平较高时, 相
邻信号的标准差较大, 故将此标准差作为判别噪声
水平的标准, 对含噪高的数据采用低通滤波器除噪,
从而保留小幅值有用信号.
消噪算法步骤如下:
步骤 1. 找出信号 X(t) 的所有局部极大、极

小值点, 用三次样条插值函数拟合出信号的上包络
线和下包络线, 求出两包络线的平均值m1, 将 X(t)
与m1 之差记为 h1(h1 = X(t)−m1). 判断 h1 是否

为 IMF,若不是, 则重复上述分解过程对其进一步分
解, 第 k 步的结果 h1k 可写成 h1(k−1) −m1k = h1k.
定义 h1k = c1, 则 c1 即为从原始数据中得到的第一

个 IMF.
步骤 2. 计算 r1 = X(t)− c1, 将 r1 作为分解数

据, 重复上述筛分过程, 当剩余分量小于预定值或为

单调函数时停止, 最终将信号分解成 n 个 IMF 和一
个剩余分量 rn, 即 X(t) =

∑n

i=1 ci + rn.
步骤 3. 选择前 k 个 IMF 分量进行消噪, 采用

自适应阈值 Ti (Ti = (i− 1)2σi/n2, 1 ≤ i ≤ k), 其
中 σi 表示第 i 尺度信号的标准差.
步骤 4. 计算第 i 个信号相邻信号的标准差 σj

i ,
若 σj

i > Ti, 则采用低通滤波器去噪.
步骤 5. 将消噪后的 IMF 分量和其余的 n − k

个分量重构, 得到消噪后的时间序列信号.

4 实验及运行效果

为了验证所提出的基于数据的高炉煤气发生量

预测方法的有效性, 选取上海宝钢煤气系统中 4 座
高炉 BFG 发生量的数据进行建模和验证. 以 1 号
高炉为例, 随机选取某时间段的 500 个点进行分析
(采样频率 1 分钟), 如图 3 所示. 由图 3 可知, BFG
发生量的时间序列数据随机波动较大. 对数据进行
EMD 分解的时间与幅值的对应关系如图 4 (见下
页)所示, 共得到 15个 IMF,最后一个为剩余量. 采
用低通滤波器对分解后的前 3 个 IMF 去噪, 经数据
重构后的结果如图 5 (见下页) 所示. 由图 5 中可以
看出, 本文方法在消噪的同时较好地保留了有用信
号, 除噪效果较好.
采用提出的基于奇异值分解的 ESN 方法对去

噪重构的 BFG 发生量数据进行预测. 选择 ESN 中
储备池维数为 100, 保持 1% 的稀疏连接, 连接权值
矩阵的谱半径为 0.75, DR 内部激活函数为 tanh(),
输出单元采用线性激活函数, 训练样本为上述去噪
后的 500 个点, 预测后 60 分钟内 1 号高炉 BFG 发
生量, 结果如图 6 (a) (见第 736 页) 所示, 图中圆圈
为实际生产数据, 星号为预测值. 采用同样方法预
测同一时段 2 ∼ 4 号高炉 BFG 发生量的结果如图
6 (b) ∼ (d) 所示.

图 3 宝钢 1 号高炉 BFG 发生量

Fig. 3 BFG output of No. 1 blast furnace in a certain

time period
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图 4 原始数据的 EMD 分解结果

Fig. 4 Empirical mode decomposition of original data

图 5 EMD 去噪重构后的结果

Fig. 5 Re-constructed signals by empirical mode

decomposition

为了说明所提方法的有效性, 将其与误差反向
传播 (Back propagation, BP) 方法、径向基函数
(Radial basis function, RBF) 方法以及原始 ESN
方法的预测结果进行比较. 以宝钢 2008 年 5 月
13 日 12:00 ∼ 12:59 时, 各高炉 BFG 发生量为
实验数据, 4 种方法的预测结果如图 7 (a) ∼ (d)
(见下页) 所示, 选取归一化均方根误差 (Normal-
ized root mean square error, NRMSE)、均方误差
(Mean square error, MSE) 和平均绝对百分比误差
(Mean absolute percentage error, NRMSE) 作为
判断预测效果的依据, 其计算公式为

NRMSE =

√√√√ 1
T ‖yd‖2

T∑
t=1

(y(t)− yd(t))2 (10)

MSE =
1
T

T∑
t=1

(y(t)− yd(t))2 (11)

MAPE =
100
T

T∑
t=1

|y(t)− yd(t)|
yd(t)

(12)

其中, T 为预测样本点的个数, y(t) 为预测值,
yd(t) 为样本实际值. 各方法预测精度如表 1 (见第
737 页). 由表中数据可知, 本文提出的方法在对宝
钢 4 座高炉 BFG 发生量预测时, 以上 3 种测算精
度均高于其他方法. 分析其原因: BP 和 RBF 属于
静态神经网络模型, 节点连接形式固定, 网络性能受
隐层节点影响很大, 此外其核心思想是通过梯度下
降的方式来进行网络学习, 易存在局部极小问题, 从
而造成预测误差偏大. ESN 利用固定权值的 DR 来
存储从教师信号得到的信息, 通过计算从 DR 状态
空间到输出节点线性回归所需要的输出权值来达到

最小化训练误差, 避免了传统网络存在的局部最小
问题. 但原始 ESN 方法适用于不含噪声的预测, 本
文在对实际问题预测时首先采用 EMD 方法对数据
进行自适应除噪, 减小了噪声对 ESN 预测精度的影
响, 同时采用 SVD 方法求解网络输出权值, 克服方
程的病态解问题, 进一步提高了预测精度.
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(a)

(c)

(b)

(d)

图 6 宝钢 4 座高炉 BFG 发生量预测结果

Fig. 6 Prediction results of BFG output in Baosteel

(a)

(c)

(b)

(d)

图 7 四种方法对各高炉 BFG 发生量的预测结果

Fig. 7 Prediction results of BFG output using four methods
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表 1 宝钢各高炉 BFG 发生量预测误差比较

Table 1 Prediction errors comparison of BFG output

using four methods

预测方法 预测对象 NRMSE MSE MAPE (%)

1 号高炉 0.8953 1575.6205 11.0069

BP
2 号高炉 0.73196 1420.4001 6.0137

3 号高炉 1.42595 2660.4778 14.7471

4 号高炉 1.1239 1828.3902 13.43

1 号高炉 0.84915 1147.1764 6.4906

RBF
2 号高炉 0.65034 981.1209 5.6527

3 号高炉 1.1327 2221.1976 12.0461

4 号高炉 0.98015 2571.2525 10.1721

1 号高炉 0.66796 628.4878 5.4726

ESN
2 号高炉 0.48902 433.156 4.4059

3 号高炉 0.65348 994.7694 7.8275

4 号高炉 0.58587 1057.936 6.4139

1 号高炉 0.3679 306.2257 3.6496

本文方法
2 号高炉 0.30329 268.3751 3.0289

3 号高炉 0.35487 508.7191 4.6961

4 号高炉 0.30375 456.4997 4.3717

采用上述预测方法, 开发了 BFG 发生量预测系
统, 系统的试运行效果得到了宝钢能源部调度专家
的肯定. 利用该系统, 调度人员可以实时准确地获得
整个企业 BFG 系统的发生量, 从而为钢铁企业煤气
系统的实时调度、能源平衡调整提供了可靠的决策

支持, 进而提高钢铁企业节能降耗水平.

5 结论

以钢铁企业高炉煤气系统为背景, 提出基于数
据的改进回声状态网络预测方法对高炉煤气发生量

进行预测. 该方法避免了传统神经网络局部极小、
收敛速度慢的缺点, 网络输出权值的确定采用奇异
值分解的方法, 克服了方程的病态解问题. 此外, 针
对高炉煤气历史数据含噪高的特点采用经验模态分

解方法将预测序列分解为若干个独立的 IMF 及余
项, 然后将分解后小尺度固有模态函数经自适应阈
值去噪, 并重构后进行建模. 最后, 采用本文提出的
方法对上海宝钢 4 座高炉的 BFG 发生量进行预测,
得到了较为满意的结果, 为实现煤气管网平衡调整
提供了决策支持作用.
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