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摘 要: 针对焦炉煤气柜位难以机理预测问题,通过分析煤气的产消及柜位变化特点,建立了基于最小二乘支持向量

机的柜位预测模型. 构造梯度网格搜索算法优选模型参数和大样本筛选方法选取训练样本,从而提高了预测精度.上

海宝钢实际煤气数据的仿真结果表明,所建模型参数选取耗时少,预测效果良好,可为煤气的平衡调度提供科学指

导.
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Abstract: Aiming at the prediction for coke oven gas holder level in steel enterprises, which is very difficult to be modeled

using the mechanism modeling, a gasholder level prediction model combined with the analysis of the gas production-

consumption and level variation is established based on the least square support vector machine. A gradient grid search

algorithm for selecting the model’s parameters and an effective big samples selection approach to build the training samples

are proposed to improve the prediction accuracy. The simulation results using the practical gas data in Shanghai Baosteel

show that, the proposed method has shorter parameter optimization time and better performance, and can provide scientific

guidance for the gas balance scheduling process.

Key words: Coke oven gas；Holder level prediction；Least square support vector machine；Fast leave one out
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1 引引引 言言言

钢铁炼焦过程中产生的焦炉煤气 (COG)是各生

产环节所需的重要二次能源. 由于其比热高,产量大,

有效合理地利用将直接影响着企业的能耗标准和产

出成本. 但由于煤气柜的容量限制和各用户的实时煤

气产消复杂多变,煤气供需不平衡经常发生. 分析焦

炉煤气的产消特点,实现煤气柜位的有效预测,对煤

气的合理调度具有重要的指导作用.

目前, 国内外关于煤气柜位预测的研究相对较

少. 文献 [1]通过分析煤气柜位与煤气产消差的变化

特点,建立了人工机理柜位预测模型, 利用前一时刻

的柜位和产消差来预测当前时刻的柜位,但未考虑各

用户煤气产消变化对柜位的影响. [2]建立了基于时

间序列的柜位预测模型,仅根据前一段时间柜位情况

来预测未来柜位,同样忽略了实际煤气产消变化的影

响. [3]将煤气柜进出流量作为因变量建立了柜位变

化量模型,但该模型应用时,与实际生产情况偏差较

大.鉴于焦炉煤气柜位预测问题的复杂机理和高度非

线性等特点,采用基于数据驱动建模的方法来构建预

测模型是一种有效的尝试.此类方法包括人工神经网
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络 (ANN)和支持向量机 (SVM)等. 其中基于结构风

险最小化原则的最小二乘支持向量机[4] (LSSVM)的

模型结构比ANN更容易确定, 算法较 SVM简单快

速,已成功应用于较多实际复杂过程的建模[5-7]. 所建

模型的精度取决于模型参数的优化选取及训练样本

的合理构造,但常用的参数优化方法中,基于 𝑙折交叉

验证的普通网格搜索参数优化[8]需要重复对矩阵求

逆,耗时较长,且搜索过程存在盲目性,不能快速获得

较优的参数;基于贝叶斯框架的优选法[9]需要求解非

线性方程组,计算过程复杂,仅适合优化机理简单的

模型. 而构造训练样本时,若连续选取的样本太少,则

不能完全包括建模对象的各状态变化,导致模型不完

整,推广性极差;反之,若样本太多,则存在冗余,模型

不仅花费大量训练时间,精度也得不到保证.

本文针对焦炉煤气柜位预测问题,通过分析煤气

的产消变化,建立了基于LSSVM的柜位预测模型. 鉴

于上述LSSVM预测建模时存在的问题,提出了梯度

网格参数优化算法来优选模型参数. 优化过程中,采

用快速留一法验证,缩短了优化时间; 以全样本留一

预测误差平方和的梯度来指导网格搜索,获得了更好

的优化结果.构造了大样本筛选方法来选取模型的训

练样本,避免了连续样本下模型不准确的问题.利用

上海宝钢实际焦炉煤气数据对所建柜位预测模型进

行有效性和可行性验证,结果表明所建模型参数优化

耗时少,且预测效果好于现场人工机理推理模型和基

于普通网格搜索及连续样本的LSSVM预测模型.

2 问问问题题题描描描述述述

典型COG系统由煤气发生源、消耗用户、调节

用户、煤气输送管网和煤气柜组成. 焦炉在炼焦过程

中产生的COG一部分通过煤气管网输送给各个消耗

用户供其生产,如焦炉自身、高炉热风炉、连铸、冷热

扎工序的加热炉等; 一部分分配给调节用户 (CCP电

厂、发电厂和低压锅炉)用于发电和产生蒸汽,剩余的

储存在煤气柜中. 但由于管网中各用户的煤气产消变

化不平稳 (如图 1(a)∼图 1(g)), COG的供需经常出现

不平衡,导致柜位的频繁上升和下降 (如图 1(h)). 考虑

煤气柜的容量限制和安全运行要求,煤气调度人员需

要时时根据柜位的变化来合理增减各调节用户的煤

气用量,确保柜位的稳定运行, 从而最大化利用过量

煤气,实现零放散.

3 COG柜柜柜位位位预预预测测测模模模型型型
3.1 LSSVM预预预测测测模模模型型型

文献[1]将前时刻柜位与用户煤气流量产消差作

为柜位影响因素,建立如下人工机理柜位预测模型:

𝐻𝑡 = 𝐻𝑡−1 +Δflow𝑡−1. (1)
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图 1 各用户COG发生和使用流量变化及柜位变化
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然而在实际生产中,产消差Δflow不能完全反映各用

户煤气流量对柜位𝐻的影响.此外,由于不同的流量

变化和管网距离,各用户煤气流量对柜位的影响也各

不相同.可见, COG柜位与各用户煤气产消流量及自

身柜位之间呈现复杂的非线性关系,并非上述的简单

线性关系.为此,本文建立了基于LSSVM的柜位预测

模型.训练样本集为

𝑆 = {(𝑈𝑡𝑖−1, 𝐻𝑡𝑖−1), 𝐻𝑡𝑖), 𝑖 = 0, 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁}.
其 中: 𝑈𝑡𝑖−1和𝐻𝑡𝑖−1组 成 模 型 输 入 样 本𝑋𝑡𝑖−1,

𝐻𝑡𝑖−1表示前一时刻的柜位; 𝐻𝑡𝑖为模型输出样本,表

示当前时刻的柜位; 𝑈𝑡𝑖−1∈𝑅𝑚为影响柜位的𝑚个用

户前一时刻煤气发生和使用流量. 综合考虑经验风险

和模型复杂度, LSSVM柜位预测模型即为求解如下

约束优化问题[4]:

min 𝐽1{𝑤, 𝑏, 𝑒} =
1

2
𝑤T𝑤 + 𝐶

𝑁∑
𝑖=1

𝑒2𝑡𝑖 ,

s.t. 𝐻𝑡𝑖 = 𝑤T𝜑(𝑋𝑡𝑖−1) + 𝑏+ 𝑒𝑡𝑖 . (2)

其中: 𝑤∈𝑅𝑝, 𝑏∈𝑅分别为高维空间中预测模型的系数
和常数项; 𝐶为惩罚因子; 𝑒𝑡𝑖∈𝑅为第 𝑖柜位样本的拟

合误差; 𝜑(⋅):𝑅𝑚+1→𝑅𝑝为输入样本空间至核空间的

映射函数. 引入Lagrange乘子𝛼 > 0, LSSVM柜位预

测模型可转换为求解如下无约束最优化问题:

𝐿{𝑤, 𝑏, 𝑒, 𝛼} =

1

2
𝑤T𝑤 + 𝐶

𝑁∑
𝑖=1

𝑒2𝑡𝑖−

𝑁∑
𝑖=1

𝛼𝑖(𝑤
T𝜑(𝑋𝑡𝑖−1) + 𝑏+ 𝑒𝑡𝑖 −𝐻𝑡𝑖). (3)

由最优性KKT(Karush-Kuhn-Tucker)条件可得

到关于预测模型系数的线性方程组为[
𝐾 + 𝐼/𝐶 1

1T 0

][
𝑎

𝑏

]
=

[
𝐻

0

]
. (4)

其中: 𝐾为𝑁 ×𝑁的核矩阵,其元素为

𝑘𝑡𝑖−1,𝑡𝑗−1 = 𝑘(𝑋𝑡𝑖−1, 𝑋𝑡𝑗−1) = 𝜑(𝑋𝑡𝑖−1)
T𝜑(𝑋𝑡𝑗−1),

𝑘(⋅,⋅)为核函数,一般常取径向基函数

𝑘(𝑋𝑡𝑖 , 𝑋𝑡𝑗 ) = e−∥𝑋𝑡𝑖
−𝑋𝑡𝑗

∥2/2𝜎2

;

𝐼为单位矩阵; 1 = [1, 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 1]T; 𝐻为柜位输出样本

组成的向量. 求解式 (4)可得到柜位LSSVM预测模型

的表达式为

𝐻𝑡(𝑋𝑡−1) =

𝑁∑
𝑖=1

𝛼𝑖𝑘(𝑋𝑡−1, 𝑋𝑡𝑖−1) + 𝑏. (5)

若预测时段为 𝑙,本文采用在线学习算法[10]构建

在线递推预测模型,即每预测一个时刻柜位, 便将该

时刻的柜位预测值增加到下一时刻的训练样本中,重

新训练模型进行下一时刻的预测,而递增矩阵的逆由

初始矩阵的逆得到,从而大大缩短了预测时间. 从所

建预测模型也可看出,核函数及其参数𝜎决定了模型

的表达形式,惩罚因子𝐶折衷模型的复杂度和经验风

险. 如果𝜎和𝐶选取不当,则会造成预测模型过拟合

和欠拟合,致使预测能力下降.此外,训练样本𝑆的构

成也影响模型的准确性: 样本集过大,求解耗时;而样

本集过小,模型不完整.本文分别就这两方面进行改

进来优化柜位预测模型.

3.2 梯梯梯度度度网网网格格格参参参数数数优优优化化化算算算法法法

由于 𝑙折交叉验证普通网格搜索过程中的反复

求逆和缺乏指导的网格遍历跳跃搜索会消耗大量

时间, 无法满足现场实时性要求,且优化结果也不理

想,本文提出基于网格搜索和梯度法相结合的参数优

化方法. 采用快速留一验证过程[11],缩短了参数优化

时间,并基于快速留一法导出网格梯度搜索方向来避

免普通网格搜索方向的盲目性,使搜索始终向小的留

一检验误差方向进行,从而获得较优的模型参数.

3.2.1 快快快速速速留留留一一一法法法交交交叉叉叉验验验证证证及及及网网网格格格梯梯梯度度度

记

𝐴 =

[
𝐾 + 𝐼/𝐶 1

1T 0

]
, 𝐵 =

[
𝐻

0

]
, 𝑠 =

[
𝑎

𝑏

]
,

则对模型进行第 𝑖次留一交叉验证时, 柜位LSSVM

预测模型的系数为

𝑠𝑖 = 𝑠𝑖− − 𝑠(𝑖)

𝐴−1(𝑖, 𝑖)
𝐴−1(𝑖−, 𝑖). (6)

其中: 𝑠𝑖−为全训练样本下模型系数 𝑠中去掉第 𝑖个元

素的系数列向量; 𝑠(𝑖)为 𝑠的第 𝑖个元素; 𝐴−1(𝑖−, 𝑖)为

全训练样本下𝐴−1的第 𝑖列去掉第 𝑖个元素的列向量;

𝐴−1(𝑖, 𝑖)为𝐴−1第 𝑖对角元素.令 𝐾̃ = [𝐾 1],则全样

本留一法交叉检验误差PRSEE (Predicted residual sum

of squares)为

PRSEE =

𝑁∑
𝑖=1

(𝐾̃(𝑖, 𝑖−)𝑠𝑖 −𝐻𝑖)
2. (7)

由式 (7)可知, 𝑁次参数验证, 只需对𝐴求逆一

次, 相比 𝑙重交叉验证的多次求逆, 计算量显著减

小,缩短了验证过程.即基于式 (7)对参数 (𝐶, 𝜎)进行

优化,使全体检验误差 PRSEE达到最小.鉴于网格搜

索时其方向的盲目遍历性导致优化结果不理想,本文

导出 PRSEE对参数 (𝐶, 𝜎) 的偏导数作为指导网格搜

索的梯度方向,推导过程如下:

Step 1:求 𝐾̃和 𝑘(𝑋𝑖, 𝑋𝑗)对参数𝜎的偏导数,即

∂𝐾̃

∂𝜎
=

[∂𝐾
∂𝜎

0
]
,

∂𝑘(𝑋𝑖, 𝑋𝑗)

∂𝜎
= −𝜎−3𝑘(𝑋𝑖, 𝑋𝑗)∥𝑋𝑖 −𝑋𝑗∥2. (8)

Step 2:求𝑀−1对参数(𝐶, 𝜎)的偏导数,即
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∂𝐴−1

∂𝐶
= −𝐴−1

[
−𝐶−2𝐼 0

0T 0

]
𝐴−1,

∂𝐴−1

∂𝜎
= −𝐴−1

[
∂𝐾/∂𝜎 0

0T 0

]
𝐴−1. (9)

Step 3:求系数 𝑠对参数 (𝐶, 𝜎)的偏导数,即

∂𝑠

∂𝐶
=

∂𝐴−1

∂𝐶
𝐵 = −𝐴−1

[
−𝐶−2𝐼 0

0T 0

]
𝐴−1𝐵,

∂𝐴−1

∂𝜎
=

∂𝐴−1

∂𝐶
𝐵 = −𝐴−1

[
∂𝐾/∂𝜎 0

0T 0

]
𝐴−1𝐵.

(10)

Step 4:求系数 𝑠𝑖对参数 (𝐶, 𝜎)的偏导数,即

∂𝑠𝑖/∂𝐶 =

∂𝑠

∂𝐶
(𝑖−)−

𝑠(𝑖)
∂𝐴−1

∂𝐶
(𝑖−, 𝑖) +

∂𝑠

∂𝐶
(𝑖)𝐴−1(𝑖−, 𝑖)

𝐴−1(𝑖, 𝑖)
+

𝑠(𝑖)𝐴−1(𝑖−, 𝑖)
[𝐴−1(𝑖, 𝑖)]2

∂𝐴−1

∂𝐶
(𝑖, 𝑖),

∂𝑠𝑖/∂𝜎 =

∂𝑠

∂𝜎
(𝑖−)−

𝑠(𝑖)
∂𝐴−1

∂𝜎
(𝑖−, 𝑖)

∂𝑠

∂𝜎
(𝑖)𝐴−1(𝑖, 𝑖)

𝐴−1(𝑖, 𝑖)
+

𝑠(𝑖)𝐴−1(𝑖−, 𝑖)
[𝐴−1(𝑖, 𝑖)]2

∂𝐴−1

∂𝜎
(𝑖, 𝑖). (11)

Step 5:求 PRSEE对参数 (𝐶, 𝜎)的偏导数,即

∂PRSEE

∂𝐶
=

𝑁∑
𝑖=1

2(𝐾̃(𝑖, 𝑖−)𝑠𝑖 −𝐻𝑖)
∂𝑠𝑖
∂𝐶

,

∂PRSEE

∂𝜎
=

𝑁∑
𝑖=1

2(𝐾̃(𝑖, 𝑖−)𝑠𝑖 −𝐻𝑖)×

(∂𝐾̃
∂𝜎

(𝑖, 𝑖−)𝑠𝑖 + 𝐾̃(𝑖, 𝑖−)
∂𝑠𝑖
∂𝜎

)
. (12)

Step 6:将式 (9)∼(11)代入 (12),得到网格搜索的

梯度方向.

3.2.2 梯梯梯度度度网网网格格格搜搜搜索索索参参参数数数优优优化化化步步步骤骤骤

结合全样本留一法交叉检验误差和网格梯度公

式,给出本文构造的梯度网格参数优化步骤如下:

Step 1: 采用不等间距的方法划分网格, 对于参

数 (𝐶, 𝜎)按一定的间隔比例各划分成 100份长度不等

的网格;

Step 2: 在 (𝐶, 𝜎)网格点组成的二维参数平面上,

找出中心网格参数点及其周围网格步长为 10的 8个

网格参数点 (图 2中以①标注);

Step 3:通过式 (7)计算这 9个参数点的快速留一

法交叉验证误差PRSEE, 选择最小的 PRSEE对应的

网格参数点 (𝐶, 𝜎)minPRSEE;

Step 4: 根据式 (12)计算参数 (𝐶, 𝜎)minPRSEE对

应的梯度值作为网格梯度方向, 采用最速下降法更

新 (𝐶, 𝜎),并将离更新参数点最近的网格点 (如图 2中

以②标注)作为新中心点,同时将网格步长减 1,选取

其周围的 8个点;

Step 5: 重复 Step 3和Step 4, 直至网格步长减为

零,若此时的PRSEE不满足要求,则重置网格步长,重

复以上步骤, 直至搜索到满足要求的最优参数点(如

图 2中的黑点)为止.
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图 2 梯度网格搜索过程

如图 2所示,对于每次优化,若初始步长为 10,则

采用普通网格搜索需要进行 100×100次计算,而采用

梯度网格法最多需要进行 10×9=90次运算即可得到

模型参数,节省了大量运算时间. 另外,由最速下降梯

度来指导网格搜索方向,可避免普通网格搜索的盲目

搜索.实际数据实验表明,采用本文参数优化算法能

将参数搜索时间控制在 2 min之内,并且 PRSEE满足

要求.

3.3 大大大样样样本本本训训训练练练集集集筛筛筛选选选方方方法法法

考虑实际煤气调度时, 主要通过增减调节用户

消耗来缓冲柜位的升降,对柜位的影响最为直接. 因

此,大样本训练集筛选方法建立样本集时主要考虑调

节用户的各种运行情况.设调节用户个数为 𝑘,则选取

步骤如下:

Step 1:初始化 𝑗 = 1;

Step 2: 遍历COG历史数据, 记录第 𝑗个调整用

户煤气流量的调整时刻 𝑡𝑗和被调整前后 30 min所对

应的时刻集{𝑡𝑗−30, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑡𝑗−1, 𝑡𝑗 , 𝑡𝑗+1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑡𝑗+30};

Step 3:令 𝑗 = 𝑗 + 1,重复 Step 3,直至 𝑗 = 𝑘;

Step 4:取 𝑘个调整用户时刻集的交集,得到样本

筛选时刻集 𝑡𝑠,采样每个时刻的各用户煤气流量和柜

位作为输入样本,下一时刻柜位作为输出样本.

采用上述方法建立的样本集不仅大大减少了连

续所选样本中的冗余样本,而且能够全面包含各种运

行状态下的煤气流量数据, 从而提高了模型的准确

性.在实际应用中,若预测精度不满足要求,则为了使

模型反映系统最新的运行状况,可以定时地采样新的

训练样本集,重新训练模型.

4 实实实例例例验验验证证证及及及应应应用用用

选取上海宝钢能源中心焦炉煤气系统 2009年 2
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月 7日至 4月 15日的数据对模型进行检验,采样间隔

为 1 min. 该系统每小时大约产生 300 km3 COG,联网

的煤气产消用户多达 80个,且有两个煤气柜,容积分

别为 150 km3和 300 km3. 通常将容量较大的 2号柜作

为联网柜, 1号柜作为辅助柜.当 2号柜位值过低或过

高时, 若1号柜能进行补偿, 则关闭 2号柜, 将 1号柜

进行联网.因此,本文分别依据各个柜子联网运行数

据建立了两个柜位预测模型, 并在实际应用中根据

联网柜的变化自动切换预测模型. 在建模过程中,为

了减少冗余输入对柜位模型精度的影响, 借助现场

煤气调度人员工作经验和灰色关联分析方法选取其

中 26个对柜位变化影响较大的用户作为模型的输

入,即𝑚 = 26.

采用本文大样本数据选取方法,在 2个多月的生

产数据中,对于两个煤气柜各找到 4 028个和 3 578个

数据点, 致使样本减少到约 3天的数据量. 均选其中

2 000个组成模型的训练样本集, 设模型参数𝐶和𝜎

的搜索范围分别为[1, 10 000]和[0.1, 1 000],按第 3.2节

所述参数优化方法选取参数(𝐶, 𝜎), 其中: 𝐶在[0.1,

100], [100, 1 000]和[1 000, 10 000]上各平分为 20, 20和
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图 3 1号COG柜位变化趋势预测效果

60个网格点; 𝜎在[0.1, 100], [100, 500]和 [500, 1 000]上

各平分成 30, 30和 40个网格点.最终优选的 1号煤气

柜预测模型的参数为𝐶 = 60.972, 𝜎 = 8.316; 2号煤

气柜预测模型的参数为𝐶=100.441 1和𝜎 = 74.526.

为了说明本文所建模型的预测性能, 采用人工

推理[1]、基于连续样本的常规LSSVM、基于普通网

格搜索的LSSVM(GSLSSVM)分别建立相应的柜位

预测模型与之比较, 其中核函数、训练样本个数与

本文模型相同. 选取柜位不同变化趋势下 60个样本

点用于测试, 采用归一化均方根误差NRMSE、平均

绝对误差MAE和模型建立耗时CT作为预测性能指

标. 图 3和图 4分别为 4种模型预测 1号焦炉煤气柜

和 2号焦炉煤气柜上升趋势、下降趋势和平稳变化趋

势的效果对比图. 表 1给出了这 4种预测模型的预测

性能指标比较结果.

从图 3和图 4可以看出, 本文所建预测模型的

预测效果最好, 能很好地跟踪柜位的升降和平稳变

化; 而GSLSSVM次之, 常规LSSVM较差, 但结果依

赖于参数和训练样本的选取; 人工推理预测效果最

差, 当预测长度超过 10 min后, 柜位预测值就开始偏
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离实际柜位, 并随着预测长度的增加偏离越来越大.

从表 1所列各模型的预测性能指标中也可看出,本文

模型产生的NRMSE最小, 与实际柜位的平均偏离

误差MAE保持在 1 km3以内.模型建立耗时较少,仅

需 1 min左右, 满足了实际预测时间和精度要求. 而

GSLSSVM耗时最多, 需要 5 min才能获得预测结果;

常规LSSVM耗时较少,但产生的误差均大于本文模

型; 人工推理模型耗时最少, 但误差却最大, MAE最

大达 9 km3.其原因是本文模型考虑了影响柜位的众

多变化因素,较人工机理模型更合理;对模型参数优

化进行了改进,采用快速留一法交叉验证并设计梯度

网格搜索, 较GSLSSVM中基于 𝑙折交叉验证的普通

网格搜索更加快速有效;采用大样本训练集筛选方法

选取样本集,避免了常规LSSVM的连续选取样本带

来的样本集构造不全面的缺点,使模型能在较完整的

样本集下构建,从而获得较高的预测精度.

表 1 本文模型与人工推理[1]、常规LSSVM
和GSLSSVM模型的预测性能比较

预测对象 柜位变化 预测模型 NRMSE MAE CT/s

人工推理 0.957 5 3.309 1 9.712 5

常规LSSVM 0.475 7 2.733 0 20.351 6
上升趋势

GSLSSVM 0.180 5 1.750 0 310.711 5

本文模型 0.015 0 0.503 8 59.746 8

人工推理 1.517 7 6.551 6 9.159 7

常规LSSVM 0.626 7 4.188 0 20.018 1
1号COG柜 下降趋势

GSLSSVM 0.138 5 2.174 6 302.541 1

本文模型 0.020 0 0.678 1 58.798 9

人工推理 3.899 0 4.148 5 9.761 4

常规LSSVM 0.600 6 1.144 3 21.182 6
平稳趋势

GSLSSVM 0.346 4 1.424 7 311.954 7

本文模型 0.027 2 0.435 2 60.546 3

人工推理 0.636 9 5.991 8 10.565 2

常规LSSVM 0.303 6 4.585 5 20.335 8
上升趋势

GSLSSVM 0.086 3 1.536 2 300.698

本文模型 0.009 6 0.788 8 59.653 1

人工推理 1.667 4.727 7 10.102 8

常规LSSVM 0.531 9 1.585 4 21.017 9
2号COG柜 下降趋势

GSLSSVM 0.073 4 1.719 2 311.374

本文模型 0.004 2 0.385 9 59. 445 3

人工推理 7.209 9 9.353 9 9.314 4

常规LSSVM 1.293 2 1.984 6 20.366 1
平稳趋势

GSLSSVM 0.445 9 0.966 6 307.276 5

本文模型 0.071 7 0.423 1 60.112 4

5 结结结 论论论

准确预测焦炉煤气柜的柜位变化是焦炉煤气系

统进行有效平衡调整的主要依据,本文以宝钢焦炉煤

气系统为背景,提出了基于网格梯度参数优化和大样

本选取的LSSVM柜位预测模型,解决了常规网格搜

索参数优化耗时较长的问题,克服了连续样本选取对

模型构建精度的影响.通过对现场柜位不同变化趋势

预测,结果表明所建模型的预测精度高于目前现场的

人工推理模型, 可以为焦炉煤气调度提供更有力的

支持,同时模型建立耗时比较少,满足现场实时性要

求. 基于本文所建模型的宝钢焦炉煤气柜位预测系

统已试运行于宝钢能源中心,预测效果良好.然而,实

际煤气系统中,有时两个煤气柜同时运行在煤气管网

中,今后工作应该对这种情况加以分析并建立相应的

多柜位预测模型.
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