
设计与应用
计算机测量与控制．２０１７．２５（７）　

犆狅犿狆狌狋犲狉 犕犲犪狊狌狉犲犿犲狀狋牔 犆狅狀狋狉狅犾　


　
·２３５　　 ·

收稿日期：２０１７ ０１ １３；　修回日期：２０１７ ０２ ２１。

基金项目：中国科学院重点部署项目（ＫＧＺＤ－ＥＷ－３０２）；中国科

学院科技服务网络计划（ＫＴＪ－ＳＷ－ＳＴＳ－１５９）；辽宁省科学技术计划

项目（２０１５０２０１４０）。

作者简介：孙雪莹（１９８８ ），女，山东德州人，博士研究生，主要从事

能源预测与调度，人工智能算法方向的研究。

文章编号：１６７１ ４５９８（２０１７）０７ ０２３５ ０４　　ＤＯＩ：１０．１６５２６／ｊ．ｃｎｋｉ．１１－４７６２／ｔｐ．２０１７．０７．０５８　　中图分类号：ＴＰ１８１ 文献标识码：Ａ

基于自适应遗忘因子极限学习机的

高炉煤气预测

孙雪莹１，２，胡静涛１，２，王　卓１，２，张吉龙１
（１．中科院沈阳自动化研究所，沈阳　１１００１６；２．中国科学院大学，北京　１０００４９）

摘要：高炉煤气是钢铁企业重要的二次能源，其产生量和消耗量的实时准确预测对高炉煤气系统的平衡调度具有重要作用；但由于

高炉煤气系统工况多变、产消量数据波动较大，给高炉煤气产消量的准确预测带来了很大的挑战；为此，通过对煤气产消量数据特征的

深入分析，提出了一种基于自适应遗忘因子极限学习机 （ＡＦ－ＥＬＭ）的在线预测算法；在序贯极限学习机的基础上，引入遗忘因子逐

步遗忘旧样本，通过预测误差反馈机制，自适应的调节遗忘因子，从而提高预测方法对系统工况的动态变化的适应能力，提高预测精度；

将该算法应用于钢铁企业的高炉煤气产消量在线预测，实验结果表明与序贯极限学习机相比，该预测方法在系统工况变化的情况下能保

持较高的预测精度，更适合于高炉煤气产消量的在线预测。

关键词：高炉煤气；在线预测；极限学习机；遗忘因子
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０　引言

钢铁企业中，副产煤气是一种重要的二次能源，主要包括

焦炉煤气、高炉煤气和转炉煤气，其中高炉煤气 （Ｂｌａｓｔｆｕｒ

ｎａｃｅｇａｓ，ＢＦＧ）产量最大，其有效的回收与利用对钢铁企业

的节能减排具有重要的意义。高炉煤气产生量和消耗量预测的

准确度直接影响高炉煤气调度的决策方案，从而影响煤气系统

的平衡和稳定。实际生产中，高炉煤气的产消量受到生产设备

工况的影响，当工况发生改变时，会发生大幅度的波动，表现

出很强的时变性，给高炉煤气产消量的准确预测带来很大的

挑战。

目前国内外对钢铁企业副产煤气产消量预测方法的研究取

得了一些研究成果［１９］。张琦等［１］通过分析影响煤气发生量的

主要因素，采用关联度较大的因素作为输入，并建立了神经网

络预测模型。肖冬峰等［２］提出了一种改进ＢＰ网络高炉煤气发

生量预测模型，采用机理与现场实际数据结合的方法确定煤气

发生量的影响因素。由于影响煤气产消量的因素众多，部分数

据难以实时获取，因此以上方法在实际中应用中受到一定的限

制。近年来，基于数据的时间序列建模方法受到很多研究人员

的关注。刘颖等［３］采用改进的回声状态网络建立了煤气产生量

预测模型。岳有军等［４］将小波分析与 ＡＲＩＭＡ和 ＬＳＳＶＭ 结

合，建立高炉煤气组合预测模型。张颜颜等［５］提出了一种基于

数据驱动的子空间方法，用于预测钢铁企业各生产工序的能

耗，并采用粒子群算法对模型参数进行了优化。以上方法在平

稳工况时预测精度高，但由于模型结构复杂，模型参数在预测

过程中难以及时更新，因此在高炉煤气系统发生状态漂移时，

预测精度会有所降低。
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极限学习机 （Ｅｘｔｒｅｍｅｌｅａｒｎｉｎｇｍａｃｈｉｎｅ，ＥＬＭ）是一种新

型的神经网络［１０］，与ＢＰ网络和ＳＶＭ 相比，具有结构简单、

参数少、训练速度快等优点。目前，ＥＬＭ 已经应用于许多在

线回归和预测问题［１１１３］。序贯极限学习机［１４］ （Ｏｎｌｉｎｅｓｅｑｕｅｎ

ｔｉａｌｅｘｔｒｅｍｅｌｅａｒｎｉｎｇｍａｃｈｉｎｅ，ＯＳ－ＥＬＭ）是极限学习机的递

推模式，随着样本的到达在线更新输出权值。相比于极限学习

机，ＯＳ－ＥＬＭ能更好地适应系统的动态变化，减少样本更新

时的模型训练时间。因此，可以考虑将 ＯＳ－ＥＬＭ引入到煤气

预测领域。但是由于ＯＳ－ＥＬＭ只是将新样本加入到原有的模

型中，没有考虑新旧样本对模型的不同影响。对于高炉煤气系

统而言，工况变化时系统状态的改变会导致旧样本失效，从而

影响预测精度。

针对目前高炉煤气产消量在线预测方法所存在的问题，结

合基于数据的时间序列预测方法，本文提出一种基于自适应遗

忘因子极限学习机 （Ａｄａｐｔｉｖｅｆｏｒｇｅｔｔｉｎｇｆａｃｔｏｒｅｘｔｒｅｍｅｌｅａｒｎｉｎｇ

ｍａｃｈｉｎｅ，ＡＦ－ＥＬＭ）的高炉煤气产消量在线预测方法。在

ＯＳ－ＥＬＭ的基础上，引入了遗忘因子方法对样本进行加权，

通过误差反馈机制自适应调节遗忘因子，使预测方法能够适应

高炉煤气系统工况的动态变化。本文利用现场采集的高炉煤气

产生量和热轧工序高炉煤气消耗量数据对提出的预测方法进行

了实验验证，实验结果表明了该方法的有效性。

１　序贯极限学习机

１１　极限学习机

极限学习机具有典型的三层神经网络结构，即输入层、输

出层和隐含层，如图１所示。给定具有犜 个不同样本的训练

集 （犡狋，狔狋），狋＝１，…，犜，犡狋∈犚
犿，狔狋∈犚。假设ＥＬＭ 模

型具有犔个隐含层节点，其激活函数为犵（狓），则其数学表达

式为：

∑
犔

犻＝１β犻犵
（犪犻，犫犻，犡狋）＝狔狋，狋＝１，．．．，犜 （１）

图１　极限学习机基本原理示意图

其中：犪犻＝ ［犪犻１，犪犻２，．．．，犪犻犿］
犜 表示连接输入节点和第

犻个隐含层节点的权值向量，犫犻表示第犻个隐含层节点偏置值，

β犻表示连接第犻个隐含层节点和输出层节点之间的权值，犻＝

１，…，犔。其中犪犻和犫犻随机生成，且在整个训练过程中保持

不变，仅有输出权值β犻是需要确定的参数。由上述分析，（１）

式可以简写为：

犢＝犎β （２）

　　其中：

犎＝

犵（犪１，犫１，犡１） … 犵（犪犔，犫犔，犡１）

… … …

犵（犪１，犫１，犡犜） … 犵（犪犔，犫犔，犡犜

熿

燀

燄

燅）

，

β＝ ［β１，…，β犔］

犢＝ ［狔１，…，狔犜］

　　根据 Ｍｏｏｒｅ－Ｐｅｎｒｏｓｅ广义逆理论可以得到β最小二乘意

义下的最优估计值：

β＝ （犎
犜犎）－１犎犜犢 （３）

　由 （３）式可以看出当样本出现共线性的时候，由于难以保

证犎犜犎 的非奇异性，造成模型的泛化性能降低。为了增强模

型的泛化性能，文献［１５］综合考虑系统的经验风险和结构风

险，将 （２）式转化为如下优化问题：

犢 ＝ｍｉｎ
β

｛‖犎β－犜‖
２
＋λ‖β‖

２｝ （４）

　　由此得到：

β＝ （犎
犜犎＋λ犐）－１犎犜犢 （５）

１２　序贯极限学习机

序贯极限学习机是极限学习机的递推形式。该算法分为离

线和在线两个阶段。

离线训练阶段：随机给定模型的输入权值犪犻 和偏置犫犻，犻

＝１，…，犔，计算初始隐含层节点输出矩阵 犎０。由 （５）式可

得到：

β０ ＝ （犎
犜
０犎０＋λ犐）－

１犎犜０犢０ （６）

　　令犘０＝ （犎犜０犎０＋λ犐）
－１，则：

β０ ＝犘０犎
犜
０犢０ （７）

　　在线预测阶段：在犽＋１时刻，根据新增样本，计算隐含

层输出矩阵 犺犽＋１ ＝ ［犵（犪１，犫１，狓犽＋１）…犵（犪犔，犫犔，狓犽＋１）］。递推

计算：

犘犽＋１ ＝犘犽－
犘犽犺

犜
犽＋１犺犽＋１犘犽

１＋犺犽＋１犘犽犺
犜
犽＋１

（８）

β犽＋１ ＝β犽＋犘犽＋１犺
犜
犽＋１（狔犽＋１－犺犽＋１β犽） （９）

２　基于犃犉－犈犔犕的高炉煤气预测方法

２１　自适应遗忘因子极限学习机

在线预测过程中，随着新样本的不断加入，旧样本的时效

性不断降低。然而，ＯＳ－ＥＬＭ 赋予新旧样本以同样的权值，

不能充分的利用新样本包含的信息，从而难以适应系统的动态

变化。因此为了改善ＯＳ－ＥＬＭ对系统动态变化的适应性，本

文在序贯极限学习机的基础上提出了自适应遗忘因子极限学习

机，并给出了一种自适应遗忘因子计算方法。

在初始阶段，假设初始样本集为：

０ ＝ ｛（犡狋，狔狋）｝
犖
０狋＝１，

　　根据 （６）式，得到β０ ＝ （犎
犜
０犎０＋λ犐）－

１犎犜０狔０。令犉０ ＝

犎犜０犎０＋λ犐，则β０ ＝犉
－１
０ 犎

犜
０狔０。

当新样本 １ ＝ ｛（犡狋，狔狋）｝
犖
０＋
犖
１狋＝犖０＋
１ 到达时，计算输出权值：

β１ ＝犉
－１
１

犎０

犺［ ］１
犜 犢０

狔［ ］１ （１０）

犉１ ＝
犎０

犺［ ］１
犜 犎０

犺［ ］１ ＋λ犐 （１１）
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　　对历史数据加入遗忘因子α，

犉１ ＝
α犎０

犺［ ］１

犜
α犎０

犺［ ］１

＋λ犐＝α
２犎犜０犎０＋犺

犜
１犺１＋λ犐＝

α
２犉０＋（１－α

２）λ犐＋犺犜１犺１ （１２）

β１ ＝犉
－１
１

α犎０

犺［ ］１

犜
α犢０

狔［ ］１

＝犉－
１
１ （α

２犎犜０狔０＋犺
犜
１狔１） （１３）

　　由犉０β０＝犎
犜
０狔０ 得到

β１ ＝β０＋犉
－１
１ （犺

犜
１（狔１－犺１β０）－（１－α

２）λβ０） （１４）

　　由此可以递推得到

β犽＋１ ＝β犽＋犉
－１
犽＋１（犺

犜
犽＋１（狔犽＋１－犺犽＋１β犽）－（１－α

２）λβ犽）（１５）

犉犽＋１ ＝α
２犉犽＋（１－α

２）λ犐＋犺犜犽＋１犺犽＋１ （１６）

　　进一步，考虑到高炉煤气系统在不同的时间段工况的变化

情况不同，为了加强模型对系统变化的适应性，我们采用变遗

忘因子代替固定的遗忘因子。根据系统的动态变化，自适应地

调整遗忘因子。预测误差可以反映当前系统状态的变化，当误

差较小时，说明当前系统比较平稳，此时应该增大α，增加旧

样本的权值；当误差较大时，说明当前系统不平稳，此时应该

减小α，减少旧样本的权值。据此，本文根据预测误差，给出

了遗忘因子的计算方法

α犽 ＝犲
－η犕犛犈犽－１ （１７）

　　其中，犕犛犈犽－１ 表示前一时刻的均方误差，η是遗忘速率的

调节参数，对不同的系统可以设置不同的遗忘速率。公式

（１７）可以保证α∈（０，１］，使α的选取符合之前的假设，即新

的样本比旧样本包含更多的当前系统的信息。同时，在预测误

差增大时，α减小，即当系统状态发生变化时，减小旧样本的

权值。

２２　高炉煤气在线预测模型

本文采用基于数据的时间序列建模方法建立高炉煤气产消

量的预测模型。时间序列预测的基本思想是通过系统本身的发

展状态去构造系统的模型，基本方法是采用相空间重构的方

法。高炉煤气产消量的时间序列可以表示为 ｛狓（１），狓（２），…，

狓（狋）｝。根据相空间重构理论，假设其延迟时间为τ，嵌入维

数为犿，可以得到训练样本集犛：｛（犡１，狔１），（犡２，狔２），…，（犡狋，

狔狋）｝，其中犡狋 ＝ ［狓（狋），狓（狋－τ），…，狓（狋－（犿－１）τ）］
犜，狔狋 ＝

狓（狋＋τ）。犡狋为预测模型的输入，狔狋为模型的输出。

结合上文提出的在线预测算法，给出基于ＡＦ－ＥＬＭ的高

炉煤气产生量和消耗量在线预测的具体的步骤如下：

１）构造样本集：读入高炉煤气产生量 （或消耗量）的历

史数据，采用时间序列预测的思想，利用相空间重构理论，构

造样本集，将样本集分为训练样本集犇狋狉犪犻狀和测试样本集犇狋犲狊狋 ；

２）参数初始化：给定ＥＬＭ 模型的隐含层的权值以及遗

忘速率η；

３）利用训练样本集犇狋狉犪犻狀 得到初始模型犳
０ ，并令狋＝犿＋

１；

４）在线预测：Ｗｈｉｌｅｔ≤Ｔｄｏ：

ａ）利用当前样本计算预测误差犕犛犈 ；

ｂ）更新遗忘因子α以及各子模型的输出权值β；

ｃ）根据更新后的模型和当前的样本得到输出预测值狔^；

ｄ）令狋＝狋＋１；

Ｅｎｄｗｈｉｌｅ

３　实验结果与分析

３１　实验数据及预处理

为了验证文中提出的方法的有效性，本文采用来自某大型

钢铁企业高炉煤气系统２０１５年５月的现场数据作为实验数据。

高炉煤气的产生单元主要是高炉炼铁，高炉煤气的消耗单元主

要有焦化、烧结、冷轧、热轧、棒线等生产工序。文中选取了

一座５８００ｍ３ 高炉的煤气产生量作为高炉煤气发生量预测的

实验数据，选取热轧工序的煤气消耗量作为高炉煤气消耗量预

测的实验数据。煤气产消量的数据采样周期为５ｍｉｎ，选取

１４４个 （即１２小时）连续的样本点作为训练数据集，预测之

后９６个点 （即８小时）的高炉煤气的产消量。根据自相关分

析法 ［１７］，选择延迟时间为１，嵌入维数为６，即样本的特征

值为狓（狋），狓（狋－１），…，狓（狋－６）。由于在实际煤气管理系统

中，煤气的调度周期为１５ｍｉｎ，因此本文进行超前三步预测，

即令输出值为狔＝狓（狋＋３）。

图２　高炉煤气产生量预测结果

图３　热轧工序高炉煤气消耗量预测结果

由于文中的实验数据由工业现场采集，数据中存在异常值

和噪声，因此需要对数据进行预处理。首先，剔除异常点，采

用插值法进行数据补齐。其次，由于数据中的噪声会对预测结

果产生影响，因此本文采用小波阈值去噪方法［１６］进行滤波处

理，在消除噪声的同时较好的保留了数据的有效信息。最后，

对处理后的数据进行归一化。

表１　不同模型对多组高炉煤气产生量预测性能比较

测试

集

ＡＦ－ＥＬＭ ＯＳ－ＥＬＭ

ＭＡＰＥ／％ ＲＭＳＥ 耗时／ｓ ＭＡＰＥ／％ ＲＭＳＥ 耗时／ｓ

１ ０．２６４４ ２．６９９１ ０．０７３６ ０．３６３９ ３．６７１３ ０．０１６５

２ ０．２２１２ ２．２４０４ ０．０７０９ ０．３５４８ ３．６０４１ ０．０１７８

３ ０．２４２１ ２．３９４３ ０．０７１８ ０．３１７８ ３．４３１９ ０．０１７９

４ ０．２４４８ ２．４３５３ ０．０７１３ ０．３４９４ ３．４７３２ ０．０１６９

５ ０．２８４４ ２．８６１８ ０．０７６７ ０．４１５６ ４．３９２４ ０．０１６５

６ ０．２８２７ ２．８８７５ ０．０７０４ ０．３７３７ ３．８６２９ ０．０１６９

７ ０．２６８６ ２．７８９１ ０．０７１６ ０．４０５１ ４．１７３２ ０．０１７２

８ ０．２３６９ ２．３９１９ ０．０６９６ ０．３７４８ ３．９６３２ ０．０１７３

平均值 ０．２５５６ ２．５８７４ ０．０７２０ ０．３６９４ ３．８２１５ ０．０１７１
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表２　不同模型对多组热轧工序高炉煤气消耗量预测性能比较

测试

集

ＡＦ－ＥＬＭ ＯＳ－ＥＬＭ

ＭＡＰＥ／％ ＲＭＳＥ 耗时／ｓ ＭＡＰＥ／％ ＲＭＳＥ 耗时／ｓ

１ ４．１４４１ １．６８６８ ０．０７６２ ７．７７４３ ３．１２５ ０．０１７１

２ ２．５７１８ １．００２２ ０．０８９１ ４．００１１ １．５８３５ ０．０１６７

３ ３．６８２８ １．７９６１ ０．０８０４ ６．９５４１ ３．５２５７ ０．０１７３

４ ６．３３１１ ２．３８８９ ０．０７０４ １３．９２５ ５．１４６７ ０．０１６４

５ ４．３７６２ １．７４０４ ０．０７８２ ９．０１８０ ３．３５２ ０．０１６７

６ ２．９７５８ １．２５１７ ０．０７０２ ６．０７５９ ２．５０１５ ０．０１８５

７ ３．６８９６ １．３１３７ ０．０７３１ ７．０６７２ ２．６３９３ ０．０１６９

８ ３．６７４５ １．６２７１ ０．０６８７ ６．４７０２ ３．１１２９ ０．０１６４

平均值 ３．９３０７ １．６００８ ０．０７５７ ７．６６０７ ３．１２３３ ０．０１７０

３２　实验结果比较与分析

为了评价模型的预测性能，采用平均绝对百分误差

（ＭＡＰＥ）和均方误差 （ＲＭＳＥ）作为评价指标。ＭＡＰＥ指标

的定义如式 （１８）所示，该指标可以对预测误差的平均值进行

评价。

犕犃犘犈 ＝
１

犖∑
犖

犻＝１

狔犻－^狔犻

狔犻
×１００％ （１８）

　　ＲＭＳＥ指标的定义如式 （１９）所示，该指标可以用来评价

预测误差的分散程度。

犚犕犛犈 ＝
１

犖∑
犖

犻＝１
（狔犻－^狔犻）槡

２ （１９）

　　本实验采用交叉验证的方法选择极限学习机的隐含层节点

数为３０，激活函数为Ｓｉｇｍｏｉｄ函数，正则化参数λ＝１０
－４。为

了验证所建立模型的有效性，设计了如下实验，并与 ＯＳ－

ＥＬＭ方法进行比较，ＯＳ－ＥＬＭ 的模型参数与本文模型相同。

以５８００ｍ３ 高炉煤气产生量和热轧工序煤气消耗量为研究对象

分别取选取９组样本，以其中一组为训练集，其余８组为测试

集，验证所提出方法的在线预测性能。实验结果如表１和表２

所示。本文采用 ＭＡＰＥ和ＲＭＳＥ作为预测精度的评价指标，

并比较了两种算法的时间开销。从实验结果可以看出，在所有

算例中，ＡＦ－ＥＬＭ的预测精度均要高于 ＯＳ－ＥＬＭ。本文提

出的ＡＦ－ＥＬＭ算法在高炉煤气产生量预测中，与ＯＳ－ＥＬＭ

相比，ＭＡＰＥ平均性能提升了０．１％，ＲＭＳＥ平均精度提升

１．３；在热轧工序的高炉煤气消耗量预测中，本文算法与ＯＳ－

ＥＬＭ 相比，ＭＡＰＥ平均性能提升了３．７％，ＲＭＳＥ平均精度

提升１．５。由于加入了自适应遗忘因子的计算ＡＦ－ＥＬＭ方法

时间开销要略大于 ＯＳ－ＥＬＭ 方法。虽然如此，由于 ＡＦ－

ＥＬＭ方法每次在线预测的时间要远小于１ｓ，因此仍然能够满

足工业现场对在线预测时间的要求。

在其中分别随机选取一组测试集，预测结果如图２和图３

所示。由图２和图３可以看出，在工况稳定的情况下，两种算

法精度差异不大；当工况发生变化时，如图２中４５～８０点和

图３中５０～７０点，煤气的产消量波动比较大，ＯＳ－ＥＬＭ 的

预测精度下降，ＡＦ－ＥＬＭ由于采用自适应遗忘因子提高了算

法的动态适应能力，因而其预测精度高于ＯＳ－ＥＬＭ。

４　结论

１）本文提出了一种基于自适应遗忘因子极限学习机的高

炉煤气产消量在线预测模型。针对ＯＳ－ＥＬＭ在应用于在线预

测时精度不高的问题，引入遗忘因子方法，并通过预测误差反

馈机制自适应调节遗忘因子，使其更加适应系统的动态变化。

２）本文选取了来自实际生产现场的高炉煤气发生量以及

热轧工序的煤气消耗量作为实验数据，与ＯＳ－ＥＬＭ方法进行

对比实验。实验表明与ＯＳ－ＥＬＭ方法相比，本文提出的预测

方法能够跟踪系统的动态变化，预测精度更高。
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