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摘要摘要：：针对钢铁企业转炉煤气发生量间歇时长波动大，预测精度低的问题，基于生产间歇特征分

类，提出基于混沌映射粒子群算法（CPSO）优化 Elman 神经网络的转炉煤气发生量预测模型

（CPSO-Elman）。提取转炉煤气发生量时间序列中生产间歇特征，并根据间歇时长进行分类；引入

经混沌扰动改进的PSO算法优化ENN的初始权值和阈值，利用非线性更新的惯性权重以平衡全局
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法在预测精度上比未经过优化而预测的方法提高了5%左右。
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0　引言　引言

钢铁企业炼钢产生的转炉煤气 (linz-donaniz 

converter gas, LDG)是转炉炼钢的副产品，其利用

率较高，可用作其他生产过程的燃料。然而，该

二次能源经常出现供需不平衡的问题，影响企业

生产成本和能源消耗水平。钢铁生产过程中节能

降耗任务是重中之重
[1-3]

，因此，建立有效的LDG

发生量预测模型，为分析煤气供需状况提供依据，

对高效利用LDG和减少其放散都具有重要意义
[4]
。

针对钢铁企业气体二次能源的预测问题，最

常用的研究方法是基于数据驱动进行预测
[5]
，如基

于深度学习的方法和基于支持向量机预测的方法。

基于深度学习的方法中，BP(back propagation)作

为一种经典的预测模型可以处理非线性问题。文

献[6]中，基于BP神经网络和支持向量机相结合的

副产煤气预测模型保证了预测精度，但BP神经网

络有着样本依赖性的特点，易受到一些随机因素

的影响，故难以选取典型实例数据作为训练数据。

文献[7]提出了一种用于高炉煤气预测的改进回声

状态网络(echo state network, ESN)和时滞灰色关联

相结合的两阶段预测模型，首先使用ESN对高炉

煤气的产生和消耗进行预测，然后使用时滞灰色

关联确定与高炉煤气柜位关联较高的影响因素，

构建煤气柜预测模型。文献[8]针对副产煤气产消

不平衡情况，基于 Elman 神经网络(Elman neural 

network, ENN) 与 最 小 二 乘 支 持 向 量 机 (least 

squares support vector machine，LSSVM)建立了混

合预测模型，但ENN的初始权值和阈值是随机生

成的，模型在训练过程中容易因为权值和阈值的

选取不当而陷入局部最优，影响预测效果。基于

支持向量机的预测方法中，文献[9]提出了一种基

于支持向量机的LDG煤气柜在线预测方法，与传

统方法不同的是，该方法实现了自适应估计模型

参数以适应LDG系统的数据动态，并在参数优化

阶段建立了一种多子群PSO算法优化参数，模型

具有较高的计算效率与预测精度。文献[10]针对

LDG 系统多个煤气柜柜位，提出了一个多输出

LSSVM回归模型，在单输出拟合误差的基础上，

考虑了多个输出的组合拟合误差，并提出基于

PSO算法的参数优化方法，预测精度较高。

上述预测方法难以有效解决LDG时序中生产

间歇的波动对预测精度造成的影响，为避免此问

题，本文提出了一种两步式分类预测组合模型。

启发式算法可以提高解的质量并提高求解的效率，

为减少权值与阈值随机初始化对模型训练带来的

不足，本文使用改进的PSO算法对权值矩阵和阈

值矩阵进行优化，引入改进的混沌映射对粒子种

群进行优化，引入逻辑自映射函数产生混沌序列

对PSO算法的惯性权重进行改进，以提高其全局

搜索与局部搜索的能力。提取LDG时序数据中生

产间歇特征，根据间歇长短和其频数将间歇划分

为短间歇、中间歇和长间歇等 3类。根据分类后

的历史数据建立 ENN 预测模型，并使用改进的

PSO算法(CPSO)对ENN的初始权值和阈值进行优

化。根据提取的生产间歇时长建立间歇预测模型，

用于预测未来生产周期内LDG时序数据中生产间

歇时长；根据间歇时长的预测结果选取对应每一

炼钢周期生产间歇特征的预测模型进行预测，避

免了当炼钢节奏发生改变时对预测精度造成的不

利影响。以某钢铁企业转炉炼钢的实际生产数据

进行仿真实验，验证了该模型预测LDG发生量的

有效性。

1　转炉煤气发生量特征分析　转炉煤气发生量特征分析

转炉炼钢过程中产生的转炉煤气回收具有间

歇性波动的特征，对于其发生量的预测增加了很

多随机性扰动。转炉煤气回收量受较多因素的影

响，每个炼钢周期中煤气回收的时间点和间歇时

长不相同，导致相邻回收曲线之间的间歇时间波

动较大，但对于产气值而言，为了获得质量稳定

的产品，每一炉钢的转炉煤气发生量变化大致相

同。LDG回收量曲线如图1所示。

图1中选取300 min转炉煤气发生量的典型时

序数据进行分析，200 min之前，炼钢生产间歇稳

•• 1180
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定，相邻生产间歇时长相近，都保持在30~35 min

这个区间内，易预测且准确率高；从200~300 min，

生产间歇从33 min延长至52 min，再缩短至23 min，

炼钢生产间歇变化大。生产间歇的随机性波动，

导致预测模型难以根据历史数据提前预知，其预

测精度将随着波动的产生而降低。

针对上述问题，本文提出一种数据特征匹配

的方法，用于提取LDG时序中的生产间歇特征。

使用小波变换提取LDG时序的生产间歇。连续情

况下的小波序列为

φab (t)= | a |-1/2
φ ( t - b

a ) (1)

式中：a 为尺度因子；b 为时移因子。abÎR，

且a ¹ 0。

设转炉煤气发生量为初始信号，记为 s(t)，连

续小波变换定义为

Ws (ab)= | a |-1/2∫ s(t)φ ( )t - b
a

dt =

                   s(t)φab (t) (2)

对于离散的情况，小波序列为

φaβ (t)= a0
-a/2∫ s(t)φ(a0

-at - βb0 )× dtaβÎ Z (3)

通常取a0 = 2b0 = 1，代入式(3)为

φaβ (t)= 2-a/2∫ s(t)φ(2-at - β)× dtaβÎ Z (4)

式中：a、β用于指定尺度因子；α为时移因子；b

取值的整数；Z为整数集。

使用小波变换提取生产间歇的过程是将母函

数与LDG信号的初始段进行比较，改变时移因子

与尺度因子，从而适应LDG信号中生产间歇并提

取。生产间歇频数分布情况如图2所示。

图 2中纵坐标代表某间歇时长在LDG历史数

据中分布次数，最短间歇为 20 min；间歇时长为

25~45 min 的生产间歇次数最多，该间歇时长也

是转炉正常生产时每炉钢之间的间歇时长范围。

由于现场生产节奏的变更，间歇时长可能在

45~100 min范围内。由此可见，生产间歇的波动

具有随机性。

针对从历史LDG时序中提取的间歇特征，根

据生产间歇持续时长进行分类。如表 1所示，基

于间歇持续时间的分类确定了短间歇、中间歇和

长间歇3个类别。

2　基于　基于CPSO-Elman预测模型预测模型

针对LDG发生量这类间歇性波动数据，为了

避免间歇的随机性波动对预测的干扰，本文提出

在预测前提取原始序列中的生产间歇时长特征，

并根据间歇时长类别分离出不同类别的数据，用

于训练不同的预测模型，加强模型对包含特定生

图1 转炉煤气发生量回收图

Fig. 1 Converter gas generation diagram

图2 产气间歇持续时长分布图

Fig. 2 Gas generation intermittent duration distribution 
diagram

表1　基于持续时长的间歇分类

Table 1　Intermittent classification based on duration

间歇类别

短间歇

中间歇

长间歇

总间歇

个数

       6

   971

   413

1 390

占比/%

  0.4

69.9

29.7

100

持续时间/min

<25

25~45

>45

20~100

•• 1181
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产间歇数据的特有性。ENN是预测模型的核心，

其初始权值阈值是由随机初始化获得，容易在训

练中陷入局部最优。针对上述问题，本文引入

CPSO算法优化上述参数。

2.1　　Elman神经网络神经网络

ENN属于反馈式神经网络，相比于前馈神经

网络，ENN在隐含层中增加了一个承接层作为延

迟算子
[11]
。在训练网络时，承接层可以将上一时

刻数据保留至下一时刻，记忆历史数据特征，使

得网络保留更完整的数据信息
[12]
。

转炉煤气系统影响因素众多，采用经过重构

的LDG发生量历史数据作为模型输入，将原始时

序转炉煤气时序 s(t)中T个训练样本变为如下形式

作为预测模型的输入：

s(t)=

é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ús ( )1 s(1 + τ)  s[1 + ( )σ - 1 τ]

s(2) s(2 + τ)  s[2 + (σ - 1)τ]

  
s ( )σ + τ s(σ + 2τ)  s(T)

(5)

ENN 结构如图 3 所示，将 LDG 原始时序 s(t)

变换为 t - (σ + τ)+ 1个数据序列，每一列数据长度

为 (σ + τ) min。输入层接收发生量时序数据后，将

数据传送至隐含层，承接层将上一时刻隐含层数

据 x(t - 1)存储，记为 xe (t)。通过对承接层记忆的

上一时刻发生量数据和输入层的发生量数据按各

自对应权值进行相加，并加入阈值矩阵 b1，得到

Elman神经网络的隐含层输出向量 x(t)，具体的非

线性空间计算式为

xe (t)= x(t - 1) (6)

x(t)= f (w1 xe (t)+w2 (u(t - 1))+ b1 ) (7)

最后将隐含层输出向量加权并加上阈值矩阵

b2，得到Elman神经网络的输出为

y(t)= g(w3 x(t)+ b2 ) (8)

式中：w1、w2、w3分别是输入层到隐含层、隐含

层到承接层、隐含层到输出层的权值矩阵；g(×)和

f (×)分别为输入层和隐含层使用的传递函数。

ENN根据随机初始化生成的权值矩阵与阈值

矩阵进行模型训练，初始化所得权值与阈值的优

劣影响着模型的训练效果。因此，初始权值与阈

值的选择对预测精度有较大影响。

2.2　　CPSO算法算法

PSO算法是一种基于种群搜索的优化算法
[13]
。

本文用于优化ENN的初始权值矩阵w1、w2、w3和

初始阈值矩阵 b1、b2。其优化流程为将ENN的初

始权值矩阵w1、w2、w3和初始阈值矩阵b1、b2作

为算法寻优目标。每一组初始权值与阈值由PSO

算法种群中的粒子个体表示，通过计算个体适应

度函数进行迭代，更新个体最优值和全局最优值，

最终将算法结束时的最优解赋值给ENN作为初始

权值和初始阈值。

选取算法求解的目标函数为ENN训练集的均

方根预测误差：

f =
1
T∑t = 1

T

(yt - ŷt )
2 (9)

式中：T为训练集样本数目；yt 为训练集的实际

图3 Elman神经网络结构图

Fig. 3 Elman neural network structure diagram
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值；ŷt 为训练集的预测值，通过最小化适应度函

数求得最优权值矩阵与阈值矩阵。

将ENN的权值矩阵和阈值矩阵从左至右，头

尾相接展开。CPSO维数的计算公式为

D =Ni ×Nh +Nh ×No +Nh +No +Nh ×Nh (10)

式中：Ni、Nh和No分别为输入层、隐含层和承接

层神经元个数。

假设在D维搜索空间中有 n个粒子组成的种

群X = (X1X2Xn )运动，Xi = (xi1xi2xid )为粒

子 i在D维搜索空间中的位置，亦为潜在最优解。

vi = (vi1vi2vid )表示第 i个粒子的飞行速度，粒

子的速度与位置更新公式为
[14]

g k + 1
id =ωg k

id + c1r1 (P k
id -X k

id )+ c2r2 (P k
gd -X k

gd ) (11)

X k + 1
id =X k

id + g k + 1
id (12)

式中：k为迭代次数；i为粒子群的粒子个数，i =

12…n；d为搜索空间的维数，d = 12…D；g k
id

为粒子 i迭代 k次后的速度；X k
id 为粒子 i迭代 k次

后的位置；P k
id 为粒子 i迭代 k次后的个体最优位

置；P k
gd为粒子 i迭代k次后的全局最优位置；c1和

c2为学习因子；r1和 r2为(01)内的随机数；ω为惯

性权重。

PSO算法在初始化种群时粒子个体初始化分

布需要满足Elman神经网络的训练特征。然而常

规的初始化方式分布粒子不均匀，所得初始值优

劣影响着算法寻优的结果。为了使算法初期粒子

种群在解空间中的分布更具有多样性，CPSO算法

采用混沌映射
[15]
初始化种群，改善初始种群分布

不均匀带来的不足。首先，引入改进的Tent混沌

映射，利用混沌变量的随机性在解空间中产生分

布均匀粒子种群。然后，将初始种群和反向种群

合并得到改进种群，提高预测模型的预测精度。

由于 Tent混沌映射存在小周期和不稳定点，

最优解在非边缘区域时无法求解到，为了避免出

现此类问题，引入随机变量 rand(01)×
1

NT

改进

Tent混沌映射。引入 rand随机变量后的混沌映射

表达式为

yi + 1d =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

2yid + rand(01)×
1

NT

 yid < 0.5

2(1 - yid )+ rand(01)×
1

NT

 yid ≥ 0.5

(13)

式中：NT 为混沌序列中粒子个数； rand(01) 为

[01]之间的随机数。

将混沌序列反向映射，得到初始粒子种群个

体的位置：

Xid = dmin + (dmax - dmin )× yid (14)

式中：Xid为第 i个种群个体的 d维编码值；dmin和

dmax分别为Xid搜索的上下限。

反向粒子种群个体为

RXid = dmin + dmax -Xid (15)

将种群X和经过反向映射的种群RX合并后，

即得到改进的种群{XÈRX }。

惯性权重ω决定了当前粒子速度对下一代粒

子速度的影响大小，影响粒子不同时刻下在解空

间中的搜寻能力。在求解过程中，粒子在搜寻初

期，需要尽可能扩大搜索空间，寻找更多的候选

解，因此惯性权重ω需要较大，提高粒子的全局

搜索能力。而到求解后期，粒子开始在搜索确定

下的小范围区域飞行，此时需要减小粒子的飞行

速度以提高在小范围内的搜索能力，因此需要减

少ω值。

针对PSO算法的惯性权重引入逻辑自映射函

数，利用其产生混沌序列对惯性权重进行扰动改

进，经过非线性更新后的惯性权重为

ω* =ωmax × | yk | - ωmax -ωmin

kmax

× k (16)

式中：ωmax 为ω的初始值；ωmin 为ω的最终值；

kmax为最大迭代次数；| yk |为自逻辑映射函数产生

的混沌序列，| yk | = 1 - 2(yk - 1 )2ykÎ(-11)。

由式(10)可知，本文使用PSO算法优化Elman

神经网络的3组权值和2组阈值，每组都是多维矩

阵，维度较大，导致算法求解能力较差。本文对

PSO算法的粒子随迭代次数的更新公式做出改进，

位置与速度的更新公式为
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X k + 1
id =ω* ×X k

id +V k + 1
id (17)

vk + 1
id =ω* × vk

id + c1r1 (P k
id -X k

id )+ c2r2 (P k
gd -X k

gd )

(18)

式中：ω*为经过混沌扰动改进的惯性权重。

2.3　　CPSO算法优化算法优化Elman神经网络神经网络

在Elman神经网络进行训练前优化更新，进

而获得预测模型，流程如图4所示。

3　算例分析　算例分析

本文以某钢铁企业 LDG 实际生产数据为样

本，在生产间歇未波动情况下和生产间歇发生波

动情况下验证本文提出的模型对于 1#转炉发生量

360 min的预测效果。本文算法运行的软硬件环境

为 Intel Core i7 7700HQ、内存 8 GB和Windows10

操作系统。

3.1　　数据选取及评价数据选取及评价

算例采用某钢铁企业的 2015-04-18—06-18中

1#炼钢单元 1#转炉的 88 637条LDG发生量数据，

采样间隔为1 min。提取历史数据中的产气间歇特

征，由间歇种类将数据分为 3类，每类样本数为

1 440 min。根据间歇类别将原始时序数据转换为

多维序列，并经过归一化处理后输入预测模型，

训练集和测试集的比例为4:1。选取平均绝对误差

(EMA)和平均绝对百分比误差(EMAP)为评价指标，以

评价本文所提出模型对转炉煤气发生量的预测

精度。

EMA =
1
T∑t = 1

T

|| ŷt - yt (19)

EMAP =
100%

T ∑
t = 1

T |

|

|
||
||

|

|
||
| yt - ŷt

ŷt

(20)

3.2　　模型训练模型训练

针对 1#LDG发生量的 88 637 min数据提取其

生产间歇，根据生产间歇时长划分类别，分类结

果如表 1所示，选取包含特定间歇时长的LDG时

序数据训练预测模型。根据历史间歇数据训练间

歇预测模型，用于预测实际生产中LDG时序的间

歇。在生产间歇未波动情况下和生产间歇发生波

动情况下验证本文提出模型对于 1#转炉发生量

360 min的预测效果。

CPSO 算法优化 Elman 神经网络的权值和阈

值，由神经网络结构设置CPSO的维数，求解粒

子个数为

n = ê
ë

ú
û10 + 2 D (21)

各类生产间歇预测模型仿真参数设置如表 2

所示。

图4 算法流程图

Fig. 4 Flow chart of algorithm

表2　主要仿真参数设置

Table 2　Main simulation parameter settings

参数

输入层节点

隐含层节点

粒子维数

短

35

7

260

中

45

9

504

长

55

12

685
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经过多次仿真实验，个体目标函数值在30次

迭代计算后不再变化，为节省计算时间，设置最

大迭代次数kmax为50。确定CPSO算法的惯性权重

初始值 ωmax 为 0.9，惯性权重最终值 ωmin 为 0。

PSO 算法的参数还包括种群规模、学习因子等，

此类参数的选取影响着模型预测结果。在原始

PSO算法中，c1和c2一般设置为2，但无法保证算

法在任何情况下均全局收敛。考虑到平衡全局收

敛与局部收敛，文献[16]建议设置 c1和 c2为 1.49。

因此，以LDG中间歇预测模型为例，选取不同种

群规模，在不同学习因子下进行仿真实验，分析

结果并选取效果最好的一组参数。算法参数仿真

分析部分如表3所示。

由表 3可知，中间歇情况下，当种群规模设

置为 40，学习因子 c1 和 c2 设置为 2时，模型的预

测效果最佳。

各类别生产间歇预测模型设置参数如表 4

所示。

根据式(9)的目标函数进行迭代寻优，中间歇

情况下 PSO 和 CPSO 的迭代过程如图 5 所示，

CPSO算法具有更好的初始值。

由表5可知，CPSO算法相比于标准PSO算法

适应度值低2.839。迭代次数降低至23。

3.3　　算例仿真及分析算例仿真及分析

3.3.1　　间歇时长未变动下预测模型的比较间歇时长未变动下预测模型的比较

由表 1可见，正常生产的LDG时序数据占据

总时序数据的69.9%，因此对于间歇时长未变动下

时序的预测尤为重要。使用CPSO-Elman预测模型

预测LDG时序间歇时长，预测结果如图6所示。

由图 6可见，对于包含正常间歇的LDG时序

数据进行间歇的预测，预测结果较好。根据图 6

间歇预测结果，选取对应预测模型进行预测，并

分别使用 Elman 神经网络、PSO-Elman 预测模型

和 CPSO-Elman 预测模型进行预测对比。不同模

型的预测值和实际值预测曲线如图7所示。

表3　算法参数实验结果

Table 3　Experimental results of algorithm parameters

种群规模

30

40

50

c1、c2

2.00

1.49

2.00

1.49

2.00

1.49

MAE/(km3/h)

8.46

7.89

7.44

7.49

10.10

9.49

MAPE/%

3.35

2.46

1.98

2.42

4.54

1.99

表4　各类别间歇下算法参数设置

Table 4　Algorithm parameter setting under various types of 
intermittent

参数

种群规模

c1、c2

短

30

1.49

中

40

2.00

长

50

1.49

图5 目标函数值变化曲线

Fig. 5 Objective function value change curve

表5　不同优化方法下优化结果

Table 5　Optimization results under different optimization 
methods

优化算法

PSO

CPSO

迭代次数

26

23

适应度值

464.68

451.55

图6 生产节奏未变动下间歇预测结果

Fig. 6 Intermittent prediction results without change in 
production rhythm
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由图 7可知，当系统处于正常生产节奏，生

产间歇没有出现大波动时，未经过间歇分类预测

的Elman神经网络并未出现大范围的波形错位现

象，3个预测模型精度均良好。

为了对比分析 3种预测模型在间歇时长未变

动下的预测效果，各个模型的预测误差如表 6

所示。

由于经过间歇分类的预测模型提前预测了生

产间歇时长，再进行LDG发生量的预测，所以在

预测产气起点上相较于ENN更精确，误差更小。

3.3.2　　间歇时长变动下预测模型的比较间歇时长变动下预测模型的比较

受生产节奏的影响，产气间歇会发生波动，

当LDG产气间歇发生变动，单一神经网络预测模

型无法抵抗时序数据随机性波动对预测带来的影

响，预测效果差。提前预测间歇时长，然后将间

歇时长结果提供给预测模型进行预测，可以有效

提高预测准确率，避免生产间歇随机性波动带来

的影响。间歇预测结果如图8所示。

根据间歇值预测结果选取间歇对应的预测模

型进行预测，发生量预测值和实际值曲线图如图9

所示。

通过图 9可以看出，未经过分类训练而直接

进行发生量预测的Elman预测模型，随着间歇时

长的波动，出现了预测值与实际值错位的问题。

而经过间歇特征提取并分类进行预测的 PSO-

Elman和CPSO-Elman预测模型很好的避免了这个

问题，因为有着间歇预测结果作为输入，可以避

免间歇随机性波动带来的波形错位问题。进一步

的，CPSO-Elman预测模型相比于PSO-Elman预测

模型具有更好的预测精度，与实际发生量变化趋

势相似。

为了比较不同预测模型的效果，对比分析3种

预测方法的平均误差和平均百分比值，如表7所示。

图9 生产节奏变动下转炉煤气发生量预测结果

Fig. 9 Prediction results of converter gas generation under 
changing production rhythm

表7　间歇时长变动下LDG发生量预测误差

Table 7　Prediction error of LDG generation under 
intermittent duration variation

模型

Elman

PSO-Elman

CPSO-Elman

MAE/(km3/h)

10.01

7.55

6.47

MAPE/%

9.16

6.79

5.14

图8 生产节奏变动下间歇预测结果

Fig. 8 Intermittent prediction results under the change of 
production rhythm

图7 生产节奏未变动下转炉煤气发生量预测结果

Fig. 7 Prediction results of converter gas generation without 
change in production rhythm

表6　间歇时长未变动下LDG发生量预测误差

Table 6　Prediction error of LDG generation with no change 
of intermittent duration

模型

Elman
PSO-Elman

CPSO-Elman

MAE/(km3/h)
7.66
5.45
4.28

MAPE/%
7.28
5.32
4.13
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由表 7可知，由于ENN在预测前没有间歇分

类的原因，导致其无法应对间歇的随机性波动，

所以预测精度较差。PSO-Elman 算法与 CPSO-

Elman算法由于在预测前加入了间歇特征提取并

分类预测的步骤，所以对间歇的随机性波动有着

较好的鲁棒性，预测精度良好。CPSO-Elman预测

模型在算法优化参数前进行了粒子的随机扰动，

提高了随机性的分布，对其惯性权重进行了混沌

扰动，使其呈现先大后小的变化，所得解相较于

标准PSO具有明显优势。

4　结论　结论

针对LDG回收间歇波动性大，预测精度低的

问题，本文提出了一种基于间歇分类CPSO-Elman

的LDG回收量预测方法，实现先生产间歇时长后

转炉煤气发生量的“两步式”预测。针对LDG时

序间歇波动大的特点，该模型提取间歇特征，根

据间歇特征对历史LDG时序数据进行分类，输入

至不同模型训练，提高了 LDG 时序数据的稳定

性、降低了模型的复杂度；采用混沌反向学习和

混沌映射对粒子群算法进行改进，用于优化ENN

的初始权值矩阵和阈值矩阵，提高了求解能力，

加快了收敛速度。实验结果表明：本文所提预测

模型的误差低于未经间歇分类的Elman模型，相

比于PSO-Elman模型具有更快的收敛速度。利用

该混合预测算法对钢铁企业的LDG进行预测，获

得了较好的预测效果，同时也可用于高炉煤气发

生量等其他介质的预测。
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