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摘要: 本文以钢铁企业生产与能源系统作为研究背景, 提出一种数据驱动的子空间方法(data-driven subspace,
DDS)预测各生产工序的能源消耗.为了准确表达该问题,本文全面分析了能源消耗和回收的特点,以提取建模因
素;为了设计有效的求解方法,对实际生产和数据的特征进行了分析.为了提高预测准确率,文中引入了反馈因子和
遗忘因子来改进子空间方法,因子的取值采用粒子群算法(particle swarm optimization, PSO)来优化. 对实际生产数
据的测试验证了本文所提出的方法的有效性,该结果能够为钢铁企业的能源预测和管理提供有效的决策支持.
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Abstract: Using the production and energy system in Iron and Steel industry as the research background, we propose a data-driven
subspace (DDS) method for predicting the energy consumption of production operations. The characteristics of energy consumption
and regeneration are fully investigated to find the crucial factors for building the model. The features of practical conditions and data
are analyzed in designing the efficient solving method. The subspace method is improved by introducing the feedback factor and the
forgetting factor, values of which are optimized by particle swarm optimization (PSO) algorithm in order to improve the prediction
accuracy. The performance of the improved method is demonstrated by experimental tests using the practical data, which provide
beneficial results in energy prediction and management.
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1 引引引言言言(Introduction)
能源是现代工业的基础. 在经济持续强劲增长

和城市化进程的带动下,一次能源和二次能源都面
临巨大的需求增长. 作为典型的高能耗工业之一,国
内钢铁企业的能源消耗量占全国能耗总量的10%以
上; 而且国内钢铁行业的综合能耗远高于世界先进
水平, 能源利用率仅达到30%. 钢铁企业能源消耗
的特点是能源介质种类多(包括煤、焦炭、煤气、电
力、蒸汽等20几种能源介质)、消耗量大.随着能源价
格的上涨,能源成本已在总生产成本中占有很大比
例. 在研究钢铁能源问题时,由于要考虑能源消耗过
程中伴随生成的二次能源,并且与生产紧密相关,整
个系统变得复杂,增加了问题的难度.通过实施先进

的技术手段,对于能源需求的趋势提供准确的估计,
合理控制能源投入,是实现节能降耗并进一步降低
生产成本的重要手段之一,也是钢铁企业增强市场
竞争力、提高企业的经济效益和信息管理水平的重

要途径.

2 问问问题题题描描描述述述及及及文文文献献献综综综述述述(Problem description
and literature review)

2.1 问问问题题题描描描述述述(Problem description)

能源消耗过程机理复杂,且没有确定的模型,因
此能耗预测包括两个步骤: 首先根据能源消耗样本
数据对问题进行建模,然后设计有效的求解方法,对
未来计划期内的能源消耗和回收情况进行预测. 为
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了建立能充分表达问题特征的数学模型,要对建模
对象的能源消耗规律进行全面分析以提炼出正确的

输入输出变量. 比如,要预测加热炉的能源消耗,必
须要考虑加热方式、冷坯和热坯的比例等显著影响

能源燃料消耗的因素.本文的研究对象是炼铁工序
高炉煤气(blast furnace gas, BFG)发生量预测以及热
轧产线的能源消耗预测.

2.2 文文文献献献综综综述述述(Literature review)
由于能源系统具有多介质、多工序、能源消耗复

杂和非线性的特点, 仅靠历史数据无法建立准确的
机理模型, 因此高精度的能耗预测一直是能源管理
的难点. 文献 [1]综述了目前用于能源预测的主要方
法, 分析了各自的优缺点, 归纳了建模过程中需要
考虑的问题. Liu等[2]采用时间序列法对焦炉煤气消

耗量和发生量进行预测, 并通过将高斯过程用于回
波网络来改进算法. 文献 [3]提出一种改进的回声状
态网络方法, 采用时间序列方法根据某钢铁企业高
炉煤气发生量的历史数据预测其未来的发生量. 文
献 [4]采用MATLAB方法研究了某钢铁企业的能源
预测问题,但未有关于该问题的研究背景的详细描
述. 文献 [5]设计了遗传算法(genetic algorith, GA)和
后向传播(back propagation, BP)网络的混合方法,针
对某炼铁厂的氧气消耗量预测验证了混合算法的有

效性.
目前, 关于钢铁企业能源预测的研究相对较少,

并且已有的研究成果多关注某一种能源介质, 缺乏
系统性. 实际上,钢铁生产与能源是一个涉及多种设
备、多种能源介质的复杂系统.从整个工序或全厂
角度对能源消耗进行预测并且对预测结果进行分析

和评价的系统性研究,对于企业实现能源介质优化
配置具有重要的实际意义.基于上述考虑,本文首先
从实际生产中抽象出能源预测问题,然后根据问题
特点设计了有效的求解算法.
常见的预测方法有人工神经网络、线性回规等.

人工神经网络的优点是具有良好的非线性映射能

力、并行计算能力以及自适应学习能力, 但是某些
人工神经网络算法,如基于梯度下降的BP算法收敛
速度慢,易陷入局部极小点,且对网络初始权值、阈
值和自身的学习率等参数极为敏感. 线性回归方法
采用数理统计中回归分析方法来确定两种或两种以

上变量间相互依赖的定量关系,不具备对数据的学
习能力. 本文通过分析能源消耗及历史数据的特点,
设计了数据驱动的子空间方法.
子空间方法是20世纪90年代早期提出的一种新

型的系统识别方法, 适于求解先验知识较少的多变
量系统辨识问题.由于其在数值计算上的优势,已受
到了预测控制和辨识领域的广泛关注[6].
随着自动化技术的发展和钢铁企业管理水平的

提高, 实际生产过程中能耗数据的产生量和存储量

都随之增加,这类数据中包括大量的生产信息,比如
能源的消耗规律、设备或生产过程的变化规律和趋

势等. 这些因素促成了子空间等数据驱动类算法的
出现, 这些算法的核心思想是充分利用历史数据获
得其蕴含的规律.子空间方法基于状态空间理论,不
必建立系统模型, 而是通过计算识别出状态空间模
型; 即, 该方法直接由历史数据(输入&输出)及未来
的输入数据推导出空间矩阵来完成对未来输出变量

的预测,因此,该方法克服了传统方法对模型的依赖
性.
为了改进子空间算法的性能, Goethals等[7]提出

了一种对多输入多输出的H系统(Hammerstein sys-
tems)的辨识方法, 该方法采用最小二乘支持向量
机(least squares support vector machines, LS–SVM)回
归来代替辨识过程中使用常规的最小二乘求中间矩

阵的步骤, 结果表明即使有输出噪声存在, 该方法
也能从输入输出数据中辨识出线性系统或非线性系

统. Favoreel等[8]将子空间算法用于辨识受白色输入

限制的多输入多输出双线性系统.结果表明,若系统
的输入是白色的且相互间独立, 可以通过对数据矩
阵的行子空间的正交投影来获得该未知双线性系统

的状态空间估计. Van Overschee等[9]研究了多输入

多输出线性离散时间系统的辨识问题,给出了通过
对给定的数据进行逆傅里叶变换得到状态空间系统

矩阵的方法. Huang and Kadali[10]详细阐述了数据驱

动的思想,即利用子空间方法直接从输入输出数据
设计预测器的方法. Huang等[11]使用数据驱动的子

空间方法建立了一个数据驱动预测控制规则,并应
用于燃料电池系统.所提出的方法能够处理输出变
量在线测量数据不完备的情况. 上述改进算法基本
思路是由输入输出Hankel矩阵投影的行子空间和列
子空间来获取模型参数.
本文通过引入反馈因子和遗忘因子对标准DDS

方法进行改进,因子的取值采用PSO算法来寻优,该
方法是1995年由Kenned and Eberhart[12–13]提出的基

于群体智能的方法, 采用微粒种群对探索最优空间
问题建模, 粒子的轨迹同时影响其自身和其他粒子
的搜索模式. 搜索朝着有希望的方向进行,每个粒子
的速度方向由其自身的最好位置和整个种群的最好

位置综合决定. 粒子群算法已成功求解许多优化问
题,但将该算法与子空间相结合的研究还不多见.

3 DDS的的的改改改进进进策策策略略略(The improving strategy of
DDS)

3.1 参参参数数数及及及符符符号号号说说说明明明(Notations)
文中采用的参数及变量说明如下:

A,B, C, D: 状态空间系统矩阵;

xt ∈ Rn: 采样时刻t的系统状态;

ut ∈ Rl: 输入变量在时刻t的测量值;
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yt ∈ Rm: 输出变量在时刻t的测量值;

et ∈ Rm: 白噪声序列;

K: Kalman滤波增益矩阵;

Up: ut的历史数据的Hankel矩阵;

Uf : ut的未来数据的Hankel矩阵;

ΓN : 扩展可观测矩阵;

Hd
N : 下三角确定性Toeplitz矩阵;

Hs
N : 下三角随机Toeplitz矩阵;

∆d
N : A,B的逆扩展可控矩阵;

∆s
N : A,K的逆扩展可控矩阵;

Lw: 历史输入输出数据的子空间矩阵;

Lu: 包含过程Markov参数的子空间矩阵;

H : 反馈因子;

F : 反馈矩阵;

Ep: et的历史数据的Hankel矩阵;

Wp:

(
Yp

Up

)
.

3.2 DDS算算算法法法简简简介介介(DDS algorithm introduction)
子空间的理论基础之一是状态空间理论,通过使

用脉冲响应系数组成的Hankel矩阵求出系统的状态
空间模型[14]. 由于可靠的脉冲响应较难获取, 人们
考虑直接用输入输出数据求取状态空间模型. Over-
schee and De Moor[15]首先提出了用于求解确定性系

统和随机系统的子空间辨识算法,基本思路是首先
构造输入输出数据的Hankel矩阵, 然后对Hankel矩
阵进行投影运算,最后利用线性代数工具,如矩阵奇
异值分解(sigular value decomposition, SVD),正交三
角分解(QR)来求解状态空间模型.

状态空间模型的标准形如下式:

xt+1 = Axt + But + Ket, (1)

yt = Cxt + Dut + et. (2)

由式(1)−(2)推导出子空间方程如式(3)−(5)所
示:

Yf = ΓNXf + Hd
NUf + Hs

NEf , (3)

Yp = ΓNXp + Hd
NUp + Hs

NEp, (4)

Xf = ANXp + ∆d
NUp + ∆s

NEp. (5)

这里: p表示过去(past), f表示未来(future), 各自对应
的Hankel矩阵定义如下:

Up
∆=U0|N−1 =




u0u1 · · · uj−1

u1u2 · · · uj

...
...

uN−1uN · · · uN+j−2




, (6)

Uf
∆=UN |2N−1 =




uNuN+1 · · · uN+j−1

uN+1uN+2 · · · uN+j

...
...

u2N−1u2N · · · u2N+j−2



. (7)

下标t1|t2表示子空间矩阵的第1列从时间t1开始

到时间 t2结束. “future”类Hankel矩阵的第1列与
“past”类Hankel矩阵的第1列在时间上具有连续性,
两类矩阵相应的列也具有此规律.

基于子空间算法的预测方法可描述为:以过去的
输入输出Wp和未来的输入Uf作为输入,通过计算预
测出最优的未来输出Yf的值.

Ŷf是最小二乘预测值,表达为

min
LwLu

‖Yf − (LwLu)

[
Wp

Uf

]
‖2

N . (8)

式(8)的解, 是从列空间到和的列空间的正交映
射,由式(9)给出:

Yf = Ŷf/

〈
Wp

Uf

〉
= Yf/UfWp︸ ︷︷ ︸

LW Wp

+Yf/WpUf︸ ︷︷ ︸
LuUf

. (9)

子空间方程Ŷf = LwWp +LuWf用来预测. 可见,
采用子空间算法预测,是通过挖掘输入输出数据中
包含的信息和知识来认知系统,消除了对机理模型
的依赖,同时避免了建模过程中可能引入的各种误
差及不确定性.

本文研究的两个问题为:高炉煤气发生量预测问
题和热轧能源消耗预测问题.高炉煤气是炼铁过程
中最重要的副产品, 也是钢铁企业炼焦、加热炉和
电厂的主要燃料之一.在该问题中,高炉煤气发生量
设计为输出变量Y , 其大小受到送风流量和热风炉
流量的影响,后两者设计为输入变量U . 在热轧工序
中,影响能源消耗量的因素包括产量和气温,因此将
这两个因素设计为二维输入变量U ,输出变量Y是未

来的能源消耗量,本文重点研究热轧产线的电力消
耗预测,它是热轧产线最重要的能源介质.

上述两个问题用来测试数据驱动的子空间算法

在时间维预测问题方面的性能.在测试过程中,首先
将数据分为训练数据和测试数据,前者作为样本数
据来训练算法得到Hankel矩阵, 后者用来检验算法
的预测精度.

3.3 DDS的的的改改改进进进策策策略略略(The improving strategy of
DDS)

标准子空间方法遵循其基本步骤求解问题时,面
对不同的问题表现出不同的性能.通过实验测试,笔
者发现标准的子空间方法对本文研究的问题在性能
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上有很大的改进空间(如表3和5所示). 通过分析问
题的特征和子空间算法的求解步骤, 本文提出了改
进策略,考虑在预测模型中增加两类因子.

1) 对子空间方程增加反馈因子.

由输入输出数据导出的子空间矩阵包含着输入

输出数据间的关系,这一特点使算法对数据的选取
较为敏感; 即, 当未来的输入Uf 与过去的输入Up在

数值上相差较大时, 预测值与实际值间的偏差比较
大.为了克服这一缺点, 考虑在预测值的基础上, 加
入一个反馈调节矩阵.

反馈矩阵的计算式为F = H ∗ Ep, 则基于数据
的子空间预测模型表达为

Ŷf = LwWp + LuUf + F. (10)

本文通过使用粒子群优化算法对反馈调节因

子H进行寻优, 力图找到使预测值与实际值间的
差值F达到最小的反馈调节因子H . 算法在具体实
现时将输入输出数据详细分为Utrain和Ytrain用于训

练、Utest和Ytest用于测试.

2) 对Up, Yp, Uf , Utrain加入遗忘因子.

当子空间算法用于时间维度上的预测时,历史数
据中越接近当前时间的数据越能更好地反映系统当

前的状态, 所以在预测时尽量缩小远离当前时刻的
历史数据的权重[16]. 故考虑加入遗忘因子, 使远离
当前时刻的历史数据的权重小于近期数据的权重,
遗忘因子采取α(0 < α < 1)的指数形式.

Up
∆=U0|N−1|N+j−2 =



αN+j−2u0 αN+j−3u1 · · · αN−1uj−1

αN+j−3u1 αN+j−4u2 · · · αN−2uj

...
...

...
αj−1uN−1 αj−2uN · · · αuN+j−2




. (11)

遗忘因子α的指数是通过N + j − 2减去对应元素的
时间下标得到. 由于Up 和Uf的Hankel矩阵对应列的
时间下标具有连续性,将两者组合,得到的带有遗忘
因子的Upf的新矩阵表示为

Upf
∆=U0|2N−1|2N+j−2 ·



α2N+j−2u0 α2N+j−3u1 · · · α2N−1uj−1

α2N+j−3u1 α2N+j−4u2 · · · α2N−2uj

...
...

...
αN+j−1uN+1 αN+j−2uN · · · αNuN+j−2

αN+j−2uN αN+j−3uN+1 · · · αN−1uN+j−1

αN+j−3uN+1 αN+j−4uN+2 · · · αN−2uN+j

...
...

...
αj−1u2N−1 αj−2u2N · · · αu2N+j−2




.

(12)

新的YpHankel矩阵为

Yp
∆=Y0|N−1|N+j−2 =



αN+j−2y0 αN+j−3y1 · · · αN−1yj−1

αN+j−3y1 αN+j−4y2 · · · αN−2yj

...
...

...
αj−1yN−1 αj−2yN · · · αyN+j−2



. (13)

改进的子空间预测模型如下:

Ŷf = F + (LwLu) ·


α2N+j−2u0 α2N+j−3u1 · · · α2N−1uj−1

α2N+j−3u1 α2N+j−4u2 · · · α2N−2uj

· · · · · · · · · · · ·
αN+j−1uN+1 αN+j−2uN · · · αNuN+j−2

α2N+j−2y0 α2N+j−3y1 · · · α2N−1yj−1

...
...

...
αN+j−1yN−1 αN+j−2y2N · · · αNyN+j−2

αN+j−2uN αN+j−3uN+1 · · · αN−1uN+j−1

...
...

...
αj−1u2N−1 αj−2u2N · · · αu2N+j−2




.

(14)

3.4 改改改进进进的的的DDS的的的基基基本本本步步步骤骤骤(The procedures of
improved DDS)
对反馈因子和遗忘因子的取值寻优的PSO算法

设计如下:

参数符号:

I: 种群中的粒子总数;

DI : PSO搜索空间的维数;

Q: 最大迭代次数;

d: 维数标志, d = 1, 2, · · · , DI;

i: 粒子标志, i = 1, 2, · · · , I;

q: 迭代次数标志, q = 1, 2, · · · , Q;

Vi: 粒子i的速度, Vi = vi1, vi2, · · · , viDI ;

Pi: 粒子i的位置, Pi = pi1, pi2, · · · , piDI ;

Oi: 粒子i的当前最好解, Oi = oi1, oi2, · · · , oiDI ;

Gb: 种群的当前最好解, Gb = gb1, gb2, · · · , gbDI ;

c1, c2: 学习因子(飞向个体最好粒子和全局最好
粒子时的步长);

r1, r2: [0, 1]之间的随机数;

w: 惯性权重.

粒子的速度和位置的更新方式如下:

vq+1
id = wvq

id + c1r1(o
q
id − pq

id) + c2r2(g
q
bd − pq

id),

(15)

pq+1
id = pq

id + vq+1
id , (16)
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其中: 个体学习系数c1和社会学习系数c2都按常规

方法设为2. 惯性权重w起到扰动的作用, 能够防止
算法过早收敛,根据文献报道和实验测试,本文的取
值为0.98. PSO的适值函数定义为预测偏差.

引入PSO算法后,改进的子空间预测方法的详细
求解步骤归纳如下:

步步步骤骤骤 1 构造Up, Uf , Utrain, Utest和Yp, Yf , Ytrain的

Hankel矩阵;

步步步骤骤骤 2 用子空间预测模型计算子空间矩阵Lw

和Lu;

步步步骤骤骤 3 用Utrain的Hankel矩阵计算出训练时预
测值;

步步步骤骤骤 4 计算步骤3中得到预测值与实际输出值
Ytrain之间的差值, 将其乘以PSO优化后的反馈因
子H的值,得到F , 重复进行此步骤直到得到F的最

小值;

步步步骤骤骤 5 用Utest的Hankel矩阵预测式(14)的输
出.

4 实实实验验验结结结果果果(Experimental results)
本文提出的算法在配置为Inter(R) Core(TM) 2

Duo CPU (2.33GHz) CPU的电脑上用C++语言编程
实现,操作系统为Windows XP.实验数据取自某国内
大型钢铁企业的实际数据.

为了验证本章提出的算法的性能,设计了两个实
验: 炼铁工序的高炉煤气发生量预测和热轧工序的
电力消耗预测. 测试之前,先采用统计工具或曲线分
析炼铁和热轧工序的实际数据, 以获得稳定的、全
面的样本数据. 稳定指的是样本数据要对应于正常
的稳定生产,全面指的是样本数据要包含尽可能丰
富的数据类型. 在实验中考虑两种改进策略:

1) 只引入反馈因子H ;

2) 引入反馈因子和遗忘因子.

为了测试改进策略的性能,实验中考虑了3种方
案:

SDDS(standard version of data-driven based sub-
space algorithm): 标准形式的数据驱动子空间算法;

DDSF(data-driven based subspace algorithm with
feedback factor): 带反馈因子的数据驱动子空间算
法;

DDSFF(data-driven based subspace algorithm with
feedback factor and forgetting factor): 带反馈因子和
遗忘因子的数据驱动子空间算法.

反馈因子和遗忘因子的取值由PSO算法来寻优,

PSO算法的参数如表1所示.

表 1 PSO参数取值列表
Table 1 The parameter list of PSO

参数 取值

种群规模 50
最大迭代次数 100
惯性权重 0.98
个体认知系数 2
社会系数 2

精英解学习系数 2
反馈调节因子H的下界值 0
反馈调节因子H的上界值 1
遗忘因子的下界 0
遗忘因子的上界 1
遗忘因子的最大速度 5
反馈因子的最大速度 2

4.1 BFG发发发生生生量量量预预预测测测(BFG generation prediction)
表2和表3给出了高炉煤气发生量预测问题所采

用的测试数据及实验结果. DDSF的反馈因子的取值
为0.009; DDSFF的反馈因子和遗忘因子的取值分别
为0.62和0.893. 表3中的实验结果表明:

1) 与SDDS的结果相比, DDSF对预测偏差的降
低不明显, 说明反馈因子对标准子空间算法的性能
改进量大;

2) DDSFF显著提高了预测精度,虽然第4组数据
未得到改进,但其精度也在可接受的范围内.

表 2 BFG发生量的输入输出数据
Table 2 Input and output data of BFG generation

输入变量U 输出变量Y

送风流量 / m3 热风炉流量 / m3 BFC发生量 / m3

6807.08 227.53 528.93
6809.12 234.53 528.07
6805.05 235.11 513.98
6819.8 236.2 531.38

6812.17 235.58 533.42
6808.61 231.22 479.33
6814.2 232.74 424.94

6799.96 236.61 444.26
6808.61 237.52 497.81
6814.2 236.34 517.16

6817.26 235 510.71
6825.4 236.81 517.44

6813.19 235.97 521.41
6801.99 235.39 514.83
6801.49 235.61 513.08
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表 3 BFG发生量实验结果
Table 3 The experimental results of BFG generation

预测值 / m3 偏差/%
实际值 / m3

SDDS DDSF DDSFF SDDS DDSF DDSFF

513.05 495.31 495.45 508.65 3.4577 3.4307 0.8568
499.8 455.63 456.19 509.36 8.8368 8.7255 1.9127

496.19 469.08 469.55 516.57 5.4637 5.3688 4.1064
501.35 515.57 515.56 525.55 2.8361 2.8348 4.8265
507.59 541.67 541.41 535.75 6.713 6.6624 5.5479

4.2 热热热轧轧轧工工工序序序能能能源源源消消消耗耗耗量量量预预预测测测(Energy consump-

tion prediction in hot rolling operation)

表4和表5分别给出了热轧工序能源预测问题

所采用的测试数据集及实验结果. 在DDSF中, 反

馈因子的取值为0.024; 在DDSFF中, 反馈因子和

遗忘因子的取值分别为0.15和0.948.

表5的结果表明:

1) 与SDDS相比, DDSF对预测偏差的降低量

不甚明显, 再次说明反馈因子的引入对标准子空

间算法性能的改善更大;

2) DDSFF策略对预测精度的改进量最明显,

表明了该策略的有效性;

3) 与高炉煤气发生量的预测结果相比, 热轧

产线的预测精度偏低, 未来需要考虑更多更全面

的影响热轧产线能源介质消耗量的因素.

表 4 热轧工序电力消耗输入输出数据
Table4 Input and output data of hot rolling operation

输入变量U 输出变量Y

气温 /℃ 产量 / t 消耗量 / (kWh · t−1)

3.6 31.01 93.6
6 27.36 92.8

8.6 29.58 96.6
12.8 26.12 94.9
21.1 30.52 96.3
24.8 23.26 98.5
28.3 32.66 94.9
29.7 32.58 92.8
24.2 29.23 95.8
17.1 30 97
11.9 27 98
6.5 30 97
2.2 22.82 107
7.3 22.54 102.3
9.8 18.56 115.2

表 5 热轧工序实验结果
Table 5 The experimental results of hot rolling operation

预测值 / (kWh · t−1) 偏差/%
实际值 / (kWh · t−1)

SDDS DDSF DDSFF SDDS DDSF DDSFF

114.2 95.81 95.88 98.32 16.101 16.042 13.92
105.8 94.34 94.42 94.92 10.827 10.749 10.26
102.8 90.87 91.37 94.08 11.609 11.122 8.465
97.3 93.71 93.97 94.26 3.692 3.419 3.126
98.6 96.19 96.78 97.1 2.442 1.844 1.526

5 结结结论论论(Conclusion)
本文研究了钢铁企业炼铁工序的高炉煤气发

生量预测问题和热轧工序的能源消耗量预测问题.
通过对能源消耗和影响因素的全面分析, 建立了
基于数据的预测模型. 设计了数据驱动的子空间
求解方法, 由过去的输入输出数据和未来的已知
信息直接推导出子空间矩阵. 提出了反馈因子用
以减弱算法对数据的依赖性以及对所选数据的敏

感性. 由于越接近当前时刻的数据越能准确反映
系统状态, 对于不同时间的数据引入了遗忘因子
使其对系统有不同的影响程度. 反馈因子和遗忘
因子的取值采用PSO算法进行优化. 上述两种子
空间方法的改进策略的性能通过测试钢铁企业的

实际数据来验证. 结果表明,改进的子空间方法在
预测精度方面优于标准形式的子空间方法, 预测
结果能够为企业制定准确的能源预算提供有效的
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