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摘    要   对于钢铁燃气系统的实时有效调度是实现企业节能降耗的关键. 考虑燃气产消过程所包含的多工况特征, 提出了

一种基于分层粒度对比网络的调度知识获取与建模方法. 鉴于深度对比学习对于语义信息的处理能力, 定义和描述了一系

列信息粒度, 以建立能源数据的语义表示. 为初步提取多工况调度知识, 采用长短时记忆 (Long and short-term memory,
LSTM)网络学习具有时变特性的粒度变量特征. 在此基础上, 利用专家经验知识定性地划分对比学习样本, 建立基于粒度

对比学习的知识表征网络. 为挖掘调度数据中所包含的深层次知识, 进一步提出了基于反馈机制的分层对比网络模型, 并通

过网络输出层实现调度建模任务. 实验部分采用了国内某钢铁厂高炉煤气系统的实际数据进行了多组对比实验, 结果表明

所提方法获得的知识表示能够有效提高燃气系统的建模精度, 帮助实现专家级别的调度表现.
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Abstract   A real-time effective scheduling for gas system of steel industry is important for achieving energy saving
and consumption reduction. Considering that the gas generation and consumption processes are characterized by
multiple operating conditions, a knowledge acquisition and modeling algorithm based on hierarchical granular con-
trastive network is proposed. In view of the capabilities of deep contrast learning for processing semantic informa-
tion, a series of information granularities are defined and described to establish a semantic representation of the en-
ergy data. To extract multi-condition scheduling knowledge, a long and short-term memory (LSTM) network is
used to learn the time-varying characteristics of granular variables. On top of this, a knowledge representation net-
work based on granular contrastive learning is established, which takes advantage of the expert knowledge to parti-
tion the contrastive samples. For digging out deep-level knowledge involved in the scheduling data, a hierarchical
contrastive network is further proposed by employing a closed-loop feedback mechanism, and then scheduling mod-
eling tasks can be addressed with output layers. The practical operation data coming from the blast furnace gas sys-
tem of a domestic steel plant are utilized to perform our experiments. The results show that the multi-condition
knowledge representation obtained by the proposed method would help improve the modeling accuracy of the gas
system and realize human-level scheduling performance.
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钢铁生产是高耗能和高排放的生产过程, 能源

介质的发生与消耗在其中起到了至关重要的作用.
随着煤炭、石油等一次能源的紧缺, 充分利用钢铁

生产过程中产生的副产煤气不但可以提高企业节能

降耗水平, 还可减少煤气放散对环境的污染[1]. 而在

生产工艺和设备状态相对固定的情况下, 对于能源

系统的优化调度逐渐成为实现节能降耗的重要手段.
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一些现有的能源优化调度研究已经在文献中有

所报道, 包括强化学习[2]、基于数学规划方法[3−4]、案

例推理[5] 以及因果关系建模[6] 等. 其中, 文献 [2]提
出了一种结合专家经验和生产计划的能源动态调度

策略. 文献 [3]采用预测−调度两阶段方法, 首先利

用高斯过程回归对不确定条件下的能源需求进行预

测, 从而建立关于容量约束的优化调度模型. 文献 [4]
提出了一种新颖的数学规划模型, 研究了燃气系统

缓冲用户中富余煤气的优化配置. 针对连续生产过

程建模, 文献 [5]设计了一种稀疏模糊推理方法, 用
于推测具有动态特征的调度知识. 此外, 一种基于

粒度因果关系的方法被用来挖掘间歇性生产特征下

能源产消过程的因果关系, 进而建立基于因果推理

调度模型[6]. 在智能学习与优化调控方面, 文献 [7]
针对离散时间最优控制设计, 介绍了集成学习逼近

器和强化公式的评价智能方法. 文献 [8]设计了一

种基于折扣广义值迭代的智能算法, 有效解决了一

类复杂非线性系统的最优跟踪控制问题. 文献 [9]
结合神经标识符学习和启发式动态规划算法, 解决

了非仿射离散时间系统的最优跟踪控制问题. 上述

方法在智能优化控制领域提出了创新性的思路. 然
而, 由于生产工况的多样性, 能源系统的运行条件

可能会实时变化, 需对能源发生、消耗和存储过程

中所包含的多工况知识进行有效表示, 并衡量它们

对调度模型的影响, 进而实现对于调整方向和调度

量的有效判断.
针对包含多工况特性的建模方法, 文献 [10]结

合条件指示变量 (专家知识) 和条件驱动聚类建立

工况划分模型, 可将时间尺度的非平稳和瞬态过程

巧妙地还原到不同的条件切片中, 在同一条件切片

内揭示相似的过程特征. 文献 [11]针对操作条件切

换和生产产品变化, 提出一种条件判别自编码器来

表征稳态模式, 并设计了基于注意力的评估器对暂

态特征进行描述. 此外, 文献 [12]提出了一种具有

鲁棒性的指数平稳子空间分析算法, 探索用于非平

稳过程监控的自适应策略. 上述研究可以有效结合

专家经验和实际数据, 提出了面向多工况特性的精

确建模方法. 然而其主要针对工业暂态特性和过程

监控问题进行分析, 而本文方法侧重于研究工业能

源产消变化的稳态过程.
近年来, 基于深度网络的表征学习技术受到广

泛关注. 通过以低维向量的形式表达研究对象的语

义信息, 可以提高知识获取、表示和推理的性能. 其
中, 对比学习侧重于从大规模数据中挖掘潜在信息,
提高下游任务的数据表示能力. 例如, 文献 [13]通
过预先训练的教师模型学习知识表示, 并采用聚类

方法将其简化为伪标签, 然后使用伪标签训练下游

学生网络, 以提升图像分类精度. 文献 [14]采用动

量对比学习实现新冠病毒的 CT图像快速诊断. 目
前, 对比学习方法还被广泛应用于语义分析[15]、推

荐系统[16] 和视觉表示[17] 等研究领域, 但在能源系统

知识型工作中应用较少. 而由于能源系统优化调度

过程需结合机理知识、专家领域知识和运行数据中

的隐含知识, 包含复杂工况条件, 因此采用深度对

比网络获取显性/隐性知识将是有益的尝试.
粒度计算理论是通过粒度化的方式对不同尺度

和层级的数据进行统一描述, 促进了可用数据和存

在性关系的知识组织方式[18]. 针对副产能源系统调

度问题, 通过时间跨度、幅值和线型等三维特征构

建能源数据的粒度知识表示, 提出了基于协同条件

聚类的长期预测模型[19]. 针对工业实际对于建模可

靠性的需求, 分层粒度计算方法[20] 被用来建立区间

形式的预测模型. 以设备变量信息粒为基本处理单

元, 粒度计算还结合了模糊逻辑和强化学习来获得

动态调度策略[21−22]. 考虑到目前对比学习主要应用

于具有显式语义描述的领域, 因此对于工业能源系

统的知识型工作, 可采用粒度计算方法从能源数据

中提取语义特征, 为深度网络提供更为丰富的数据

信息.
本文面向钢铁燃气产消过程的多工况特征, 提

出了一种基于分层粒度对比网络的调度知识获取与

建模方法. 首先通过粒度化的方式划分和描述能源

数据, 形成多维度特征语义表示. 为了提取多工况

调度知识, 利用专家经验数据划分样本, 构建基于

粒度对比学习的知识表征网络, 并采用多层次的学

习策略来学习经验数据具有的多工况类别特性. 为
进一步挖掘出深层次的隐藏信息, 提出了一种基于

闭环反馈机制的分层对比网络模型. 据我们所知,
本文工作是对比学习首次应用于钢铁工业能源系统

的知识提取与优化调度领域. 实验部分结果表明了

本文方法获得的知识表示可拟合出专家水平的调度

策略, 并能够有效提高燃气系统的建模精度.
本文结构如下: 第 1节就典型燃气系统结构和

优化调度过程中涉及的知识型工作作出简单介绍及

分析; 第 2节描述基于分层粒度对比网络的知识获

取及建模方法; 第 3节给出大量的仿真实验, 充分

验证所提方法的有效性; 第 4节对全文进行了总结

和展望. 

1    问题描述

钢铁燃气系统是工业生产与能源消耗相互耦合

的主体. 图 1所示为一个典型能源系统 (高炉煤气

系统) 结构图, 主要由煤气发生用户 (高炉) 、传输

管网、煤气柜以及一系列煤气消耗用户 4部分组成.
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其中, 4座高炉作为发生单元, 每小时可以向传输管

网输送约 180万立方米煤气. 传输系统包括管网、

混合站和压力站. 消耗用户主要包括炼焦炉、热轧

厂、冷轧厂、化工产品回收 (Chemical product re-
cycling, CPR) 、低压锅炉 (Low pressure boiler,
LPB) 、合成单元 (Synthesis unit, SU) 和发电机.
由于 4座高炉在产生高炉煤气的同时, 其自身配备

的热风炉在切换过程中会消耗大量高炉煤气, 导致

流入管网的煤气流量频繁波动. 此外, 在生产过程

中还会出现诸多异常状态, 如高炉减风、设备参数

变化等. 为维持能源系统的平衡稳定, 现场操作人

员需要监控各能源用户的运行状态, 进而作出能源

产消的工况判断, 在必要的情况下对一些可调整用

户 (如电厂、低压锅炉等) 的煤气消耗量做出调整

(如图 2所示), 以保证煤气柜的安全运行, 达到节能

减排的目的.
考虑到燃气系统的复杂结构, 导致很难对整个

系统的能源产消过程建立机理模型. 另一方面, 单
纯基于数据的方法无法区分出不同调度工况下的系

统运行状态及差异. 而知识型工作自动化能够将经

验和数据紧密联系, 有针对性地提取不同工况条件

下的深层次调度知识, 并通过知识的表示及处理方

法实现精准的判断和创新性的决策任务 [23]. 因此,
如何从数据中提取出与调度工况和系统状态相关的

知识, 构建关于钢铁副产能源系统的知识获取及表

示方法, 对于其优化调度工作具有重要意义. 

2    基于分层粒度对比网络知识获取与

表示

考虑到燃气产消过程的复杂工况及其对于调度

决策的影响, 本文提出一种基于分层粒度对比网络

的调度知识获取与表示方法. 整体架构如图 3所示,
可分为三个阶段, 即数据预处理与粒度化、分层粒

度对比网络构建及调度实施阶段.
第一阶段将主要用户数据进行滤波处理, 根据

能源数据的波动语义构建特征信息粒. 第二阶段利

用专家经验知识建立粒度对比网络, 形成定性的工

况知识表示. 而后通过定义输出层得到现有知识表

示的评价函数, 依据定量的评价反馈结果添加表示
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图 1    典型钢铁工业燃气系统结构图

Fig. 1    A typical structure of the gas system in steel industry
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图 2    燃气产消多工况特征及调度过程

Fig. 2    The multi-condition characteristics and their
scheduling process of gas generation and consumption
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层, 并利用分层对比学习模型细化工况特征表示.
第三阶段, 首先根据能源用户的实时状态, 根

据建立的分层对比网络获得多工况特征的组合向

量, 而后根据不同的下游任务建立相关预测及调度

模型, 获得完整的调度方案. 

2.1    基于生产语义的数据粒度化

目前深度对比学习主要用于处理文本、图像等

具有显式语义描述的领域, 通过对图片数据的增强

(如随机剪切、随机颜色失真等) 来构建适用于处理

图像信息的表示形式. 针对包含时变信息和多因素

影响的工业能源系统数据, 采用粒度计算的方式提

取语义信息, 形成适合于下游深度网络的数据表示

形式. 考虑到能源数据的波动趋势包含丰富的生产

实际意义, 不同的趋势特征往往对应不同的设备运

行或能源产消工况, 本文首先根据数据的趋势特征

划分数据粒, 并建立相对应的特征描述方式.
在一般情况下, 工业时间序列可以划分为时间

维度上的一系列连续趋势片段 (信息粒), 这些片段

可由一组原型基底通过横向和纵向的伸缩变换进行

近似[19]. 本文构建了 1/4周期的正弦曲线作为基底

(如式 (1)所示), 每组基底可以代表一类典型的波

动趋势 (单调性和凹凸性). 此外, 采用直线来描述

曲线为单调线性的特殊情况.

y = sin(x+ φ) (1)

φ

y = A sin((2/π)Dx+ φ)

其中,   代表不同的正弦周期. 这样一来, 可通过基

底的横向和纵向的伸缩变换来近似任意的趋势片

段, 如  表示对基底进行了横

向伸缩尺度 D (时间跨度) 和纵向伸缩尺度 A (波
动幅值) 之后的近似曲线.

X = {x1, x2, · · · , xn}
xi

xi

Fi

{∆2, ∆3, · · · , ∆N} {E3, E4, · · · , EN} ∆i =

xi − xi−1 Ei = ∆i −∆i−1

∆i ∆i∆i−1 xi xi−1

xi−1

Ei

i = 3, 4, · · · , N

Fi

为了匹配原始时间序列并获得基于趋势的粒度,
本文根据单调和凹凸特性对数据序列进行划分. 借鉴

文献 [19]中的方式, 给定序列 ,
首先需要判断 X中每个数据点  领域内小段曲线

的趋势特征 (单调性、凹凸性), 记为数据点  的标

识 . 考虑时间序列的一阶和二阶动态特性, 命名为

 和  , 其中  

,  . 根据单调性、凹凸性定

义,   及  分别表示数据点  与  之间小

段曲线的单调性及时间序列在点  处的单调性

变化, 同时  表示该段曲线的凹凸性. 具体的数据

点标识判断标准如下所示, 其中 . 为
了实现信息粒的语义划分, 依次检索 X中每个数据

点的标识 , 在数据点标识发生改变处划分数据.
1) if ∆i−1∆i ≥ 0 ∩∆i > 0 ∩ Ei>0, then Fi is convex rise
2) if ∆i−1∆i ≥ 0 ∩∆i ≥ 0 ∩ Ei < 0, then Fi is concave

rise
3) if ∆i−1∆i ≥ 0 ∩∆i ≤ 0 ∩ Ei > 0, then Fi is convex

decline
4) if ∆i−1∆i ≥ 0 ∩∆i < 0 ∩ Ei < 0, then Fi is concave

decline
5) if ∆i−1∆i < 0 ∩∆i ≤ 0, then Fi is concave decline
6) if ∆i−1∆i < 0 ∩∆i > 0, then Fi is convex rise
7) if Ei = 0, then Fi is straight

在实际应用中, 可根据运行过程中不断产生的

能源数据判断当前序列的趋势特性是否发生变化,
以此来划分数据序列, 并构建在线样本的粒度化输

入. 需要注意的是在信息粒划分之前, 本文采用经验

模态分解 (Empirical mode decomposition, EMD)
对原始的训练数据进行滤波. 由于 EMD过程需要

计算由各个极值点形成的包络线, 因此需等待数据

到达极值之后再进行滤波. 若需要立即给出调度策

略, 亦可将当前时刻作为极值点, 并结合历史数据

来进行滤波计算.
为反映能源用户运行状态的语义特征, 划分后

的数据粒 G被进一步描述为三维特征向量的形式,
包括其对应的横向和纵向伸缩尺度 D和 A, 以及代

表基底类型的线型特征 L[19], 记为 G = {D, A, L}. 

 

数据预处理

特征粒构建

粒度对比网络
(定性提取)

输出层

评价函数

专家知识

分层对比学习
(定量调整)

满足条件？
添加工况
表示层

分层知识表征网络
实时用户
状态

调度相关建模下游任务

否

是

原始工况表示

数据预处理
与粒度化

分层粒度
对比学习

实施阶段

表征 1 表征 2 表征 n

特征
用户集

 

图 3    所提方法整体框架图

Fig. 3    The overall framework of the proposed method
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2.2    基于粒度对比网络的知识粗获取

本文基于第 2.1节中的信息粒的语义描述, 利
用调度过程中的专家经验知识 (如调整方向、调整

量大小等) 划分潜在空间的对比学习样本, 提出粒度对

比网络模型实现副产能源系统的调度知识粗提取.
对比学习通过潜在空间中的对比损失来最大化

相似工况样本不同隐性特征之间的一致性, 从而学

习知识的表示形式[17]. 传统对比学习方法通过吸引

或排斥来构建类似于二分类的处理方式. 考虑到由

专家经验知识带来多分类情况, 因此不同于传统方

法, 本文对所建立的模型执行多个训练步骤. 在训

练过程中首先根据调整方向进行二分类的对比学

习, 之后通过构建具有不同调整量大小的输入样本

再进行多次学习, 使得输出的表示向量能够区分多

类别的专家知识.

se = {s(1)e , s
(2)
e , · · · , s(n)e }

对比网络模型的输入为能源发生、消耗以及存

储等流量数据, 即 , 其中 e
表示不同调度事件, n为输入因素个数. 该网络结构

如图 4所示, 可分为以下 5个部分:

  

Gi2, t

hi2, t

zi2

Gj, t

hj, t

zj

f(·)

g(·)

Aug(·)

Gi1, t

hi1, t

zi1

最小化 Loss

相同子集吸引

样本划分

Aug(·) Aug(·) 粒度化层

f(·)f(·) 长短时记忆层

g(·)g(·) 多层感知机层

不同子集排斥

se ~ ki

se ~ ki

se ~ kj

si1 si2 sj

se

 

图 4   粒度对比网络结构图

Fig. 4    The structure of the granular contrastive network
 

κ

si1, si2, · · · sj1, sj2, · · · }, · · ·

1) 首先根据历史时刻的专家经验  (调整方向、

调整量大小等) 将数据样本定性地划分为不同的子

集 {  }, { .
2) 采用第 2.1节中的粒度化方式对样本子集中

的各输入因素数据进行语义增强, 即

Ge = Aug(se) = {G(1)
e , G(2)

e , · · · , G(n)
e } (2)

f(·)

he, τ =

{h(1)
e, τ , h

(2)
e, τ , · · · , h(n)

e, τ} τ

3) 基于神经网络的编码器  从数据的粒度

化特征描述中提取表示向量. 为了学习各输入因素

粒度变量的时变特性, 本文采用长短时记忆 (Long-
short-term memory, LSTM)网络[24] 来获得 

, 其中  为数据划分后信息粒序

h
(m)
e, τ ∈ Rd列的时间步.   为网络的隐藏表示, 计算为

h(m)
e, τ = f(G(m)

e, τ ) = LSTM(G(m)
e, τ ) =

LSTM(G
(m)
e, τ−T , G

(m)
e, τ−T+1, · · · , G

(m)
e, τ ) (3)

h
(m)
e, τ hτ hτ−1

cτ−1

fτ iτ cτ oτ hτ

其中, T为 LSTM时间步长. 在 LSTM中, 采用门

控机制调节内部记忆单元的输出以学习输入序列数

据的复杂表示[25]. 其中存储单元可记忆任意时间间

隔的信息, 并且由 3种门管理出入单元的信息流.
输出   (简化为  ) 可被看作为输入、隐层状态 

以及存储单元状态  的加权组合. 其中, 遗忘门

, 输入门 , 存储单元 , 输出门  和隐层状态 

可被计算为

fτ = σ

(∑
Wx

fti +Whfhτ−1

)
= Ff

(∑
Wx

fti, hτ−1

)
(4)

iτ = σ

(∑
Wx

fti +Whihτ−1

)
 = Fi

(∑
Wx

fti, hτ−1

)
(5)

cτ = fτ cτ−1 + iτ tanh

(∑
Wx

fti +Whchτ−1

)
=

Ff

(∑
Wx

fti, hτ−1

)
cτ−1 +

Fc̃

(
Fi

(∑
Wx

fti, hτ−1

)
,
∑
Wx

fti, hτ−1

)
=

Fc

(∑
Wx

fti, hτ−1, cτ−1

)
(6)

oτ = σ

(∑
Wx

fti +Whohτ−1

)
= Fo

(∑
Wx

fti, hτ−1

)
(7)

hτ = oτ tanh(cτ ) = Fh

(
Fo

(∑
Wx

fti, hτ−1

)
, cτ

)
(8)

fti G

hτ−1

cτ hτ

其中,    表示信息粒   中的特征描述, 即{D, A,
L}. 可以看出式 (4) ~ 式 (6)依赖于  和当前的

输入, 并且式 (6)中的  和式 (8)中的  与它们前

一时间步的值相关. 将式 (6)代入式 (8)得到关于

历史值的加权形式, 即

hτ = Fh

(
hτ−1, cτ−1,

∑
Wx

fti

)
(9)

hτ从式 (9)可以看出,   不仅包含了先前时间步

的信息, 还与各粒度特征的加权信息相关. 而传统
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hτ cτ

神经网络的非线性预测器, 其输出是输入的简单加

权组合, 使得权值未能随着序列而改变, 无法考虑

到燃气系统产、消、储数据所包含的时序关联和粒

度语义特征之间的协同关系. 因此, 本文采用 LSTM
可更为灵活地计算非线性权值, 将能源产消用户的

时间依赖关系及特征语义关联反映到  和  中.
g(·)

z
(m)
e =

g(h
(m)
e, τ ) = W (2)σ(W (1)h

(m)
e, τ ) σ

z
(m)
ek h

(m)
e, τ

z
(m)
e

ze = [z
(1)
e , z

(2)
e , · · · ,

z
(n)
e ]

4) 小型神经网络映射层  将提取的表示向量

映射到对比损失空间. 本文采用单隐藏层的多层感

知机 (Multilayer perceptron, MLP)来获得 

,  其中   为一个 ReLU

非线性变换. 该特征映射层得到的  相比于 

将更有助于定义对比损失. 将各个特征用户的  合

并以得到样本的工况知识表示, 即 

. 以 2个输入用户为例, 图 5进一步展示了知识

表示的计算过程, 其中表示空间的大小取决于专家

经验对于调度过程中系统运行状态的分类个数.

  

粒度对比
网络模型

调度样本 1

...

......

......

基于专家经验判断吸引/排斥

知识表征 1 知识表征 n

调度样本 n

(1)
e1, t−1G

(1)
e1, tG

(2)
e1, t−1G

(2)
e1, tG

(1)
en, tG

(2)
en, tG

ze1

ze1

ze2

he1 he1 he2 he1 he2

ze1 ze2

ze1 ze2

he2

ze2

MLP 1 MLP 2 MLP 1 MLP 2

LSTM
1

LSTM
1

LSTM
1

LSTM
2

LSTM
2

LSTM
2

 

图 5   样本数据知识表征的计算过程描述

Fig. 5    The calculation process of the knowledge
representation of sample data

 

{se}
si sk

zi zk

5) 为对比学习任务定义损失函数. 给定输入样

本集 , 假设样本集中包含属于不同潜在空间的

样本  和 , 粒度对比学习的任务旨在通过知识表

示向量 ,   对样本进行区分.
损失函数使得同一潜在空间样本 (i, j)的表示

向量相近, 而区分不同空间样本 (i, k)的表示. 本文

定义损失函数如下

Loss = −
∑
i

ln


p∑

j=1

ed(zi, zj)

p∑
j=1

ed(zi, zj) +

q∑
k=1

ed(zi, zk)


(10)

zi

d(u, v)

其中, p表示与  属于同一潜在空间的样本个数; q
为不同空间样本个数;   表示向量间的距离,
这里采用余弦相似度来衡量. 从式 (10)中可以看

出, 假设样本数量为 N, 若在训练模型时使用了所

有可能的数据对, 则用于训练的数据信息量可达到

N(N−1)/2. 也就是说相比于经典的有监督学习方法,
对比学习模型的训练过程要多出近似于 (N−1)/2
个样本, 因此能够更为高效地利用相对稀疏的专家

调度数据. 

2.3    基于分层粒度对比学习的知识精炼

上述过程获得的工况表示虽然可以涵盖大部分

系统运行情况, 但是无法获取经验数据中更深层次

的隐性知识, 本节进一步提出一种分层粒度对比学

习模型实现知识的细化表示.
{s1, s2, · · · , sl}

{z1, z2, · · · , zl}

{s̃1, s̃2, · · · , s̃r}

定义验证集  , 根据第 2.2 节学

习到的模型得到相应的工况表示  .
在此基础上, 添加输出层来学习下游任务, 对获取

的知识表示进行评价. 本文通过在工况表示的基础

上增加MLP层来拟合能源系统调度时刻的调整量,
进而判断当前的工况表示是否能够满足实际应用条

件. 若样本数据集    的误差高于某一

设定的阈值, 即

|ye − Output(g(f(s̃e)))| > θ, e ∈ [1, r] (11)

{s̃1, s̃2, · · · , s̃r}

θ

其中, ye 为真实调整量. 说明当前的空间表示无法

覆盖该样本集中所隐含的工况知识. 这种情况下需

进一步采用对比学习的方式扩展空间表示, 以区分

 与验证集中的其他样本, 直到所有

的样本均满足评价函数条件为止, 因此, 较小的阈

值  会增加对比网络的层数. 本文在知识粗提取的

基础上, 通过选择合适的阈值, 使得模型能够有效

覆盖隐含的调度工况和特征. 分层粒度对比学习网

络的结构如图 6所示.

  

… …

表征 1 表征 2

输入样本 LSTM 1 LSTM 2

MLP 1 MLP 2

知识粗提取层 知识精炼层

排斥

…

表征 m

LSTM m

MLP m

排斥

 

图 6   分层粒度对比网络结构

Fig. 6    The structure of hierarchical granular
contrastive network

 

图 6中最底层所示的网络为传统的 LSTM网

络, 在知识细化过程中 LSTM的层数不断增多, 以
提取更深层次的隐藏信息. 中间层为采用 MLP的
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特征映射层, 用于获得工况知识的表示向量, 并在

此基础上构建对比学习损失函数. 在实际应用过程

中, 共增加了 2层对比网络, 以权衡知识获取表现

和网络模型复杂度. 需要注意的是, 由于多层网络

中当前层级需要学习与上一层级不同的隐性特征,
因此损失函数中各个层级的特征表示均为相互排

斥. 本文定义第 i层粒度对比网络的损失函数如下

Lossi = − ln


1

r∑
i=1

l−r∑
j=1

ed(z̃
i
e, z

j
e)

 (12)

其中, r为未满足条件的样本数, l为验证集样本总数.
在训练过程中, 采用一种批次训练方式, 从低

层次到高层次依次训练 LSTMi及MLPi, 即在完成

低层级的网络训练后, 若根据判断条件需进一步增

添对比学习层, 则在保持现有层级权值参数不变的

情况下训练下一层级的网络模型. 因此, 本文提出

的分层粒度对比网络在训练过程可有效避免由深层

网络结构带来的梯度消失影响.

se {z1,
z2, · · · , zn} [z1, z2, · · · ,
zn]

分层粒度对比网络的实施过程如图 7所示, 输
入样本  到模型中得到多层级的工况知识表示 

, 将n个知识表示拼接为行向量 

 以整合不同层级的特征, 并定义输出层来实现知

识表示的加权和选择.

  

表征选择输出层

...

分层粒度对比网络模型

输入样本 s
e

串联

调整量

z
1

z
2

z
n

 

图 7   分层粒度对比网络实施过程

Fig. 7    The implement process of the hierarchical
granular contrastive network

  

3    实验与分析
 

3.1    实验设定

为了验证本文方法的有效性, 采用国内某钢铁

企业高炉煤气系统 2019 年 4 月的实际运行数据,

从中选取了 200组调度时刻 (来自现场人工记录).
数据采样间隔为 1分钟. 按照 5 : 4 : 1的比例将样

本随机划分为训练集、验证集和测试集. 训练集和

验证集分别用于知识粗提取和知识精炼过程, 测试

集用于测试模型效果. 每个数据集均包含煤气过剩

和短缺情况 (通过人工调度量进行区分), 代表不同

的能源系统运行状态. 考虑由数据采集与监视控制

系统 (Supervisory control and data acquisition,
SCADA)采集的工业数据本身包含异常点、噪声及

缺失数据, 因此在建模之前需要进行数据预处理过

程, 包括对原始数据进行异常点删除、缺失数据填

补和滤波去噪. 此外, 在数据输入到分层对比网络

之前, 需对粒度化的特征输入进行归一化处理, 以
提升网络模型的收敛速度.

采用Tensorflow深度学习平台和NVIDIA TITAN
Xp图形处理单元执行实验, 模型中 LSTM单元和

MLP均为单隐层结构 (每层包含 128个节点), 通
过随机正态分布初始化网络权重, 并选取均方误差

作为最小化的损失函数. 训练过程中采用 Adam算

法优化求解, 其他主要参数设置如下: 用于每次训

练过程的数据批尺寸 batch_size = 10; 训练回合

数 training_epoch = 40; 优化算法学习率 learn-
ing_rate = 5 × 10−4. 

3.2    能源调度量估计结果

钢铁燃气系统的调度过程需通过对能源存储量

的实时估计来确定调整时刻, 并根据调度模型计算

出系统调整量. 本文基于多层粒度对比学习训练得

到的特征表示, 通过定义不同的输出层来实现对于

系统调整量的估计任务.
图 8(a)比较了不同学习阶段的调度量计算结

果. 其中以人工调度数据作为基准参照, 对比了专

家知识的二分类、多分类对比学习以及提出的分层

网络模型结果. 调度量为正数表示煤气剩余, 此时

操作员制定合理的调度方案, 通过增加一些可调用

户的消耗量以降低柜位高度; 否则视为煤气短缺情

况. 从图 8(a)中可以看出, 基于专家知识的学习过

程无法判断出第 5个测试样本的系统运行状态 (如
图 8(a)圆圈中所示), 给出了错误的调度方向. 而经

过多层对比学习后, 这些状态可被所提出的模型准

确辨识, 说明了本文方法对于深层次调度工况知识

获取的有效性.
此外, 图 9给出了各阶段对比模型的计算结果

对于专家调整量的绝对误差. 以平均绝对误差 (Mean
absolute error, MAE), 平均绝对百分误差 (Mean
absolute percentage error, MAPE) 和均方根误差

(Root mean square error, RMSE) 作为评价指标,
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这些指标通过下式计算

MAE =
1

n

n∑
i=1

|yi − ŷi| (13)

MAPE =
100

n

n∑
i=1

|yi − ŷi|
yi

(14)

RMSE =

√√√√ 1

n

n∑
i=1

(yi − ŷi)
2 (15)

yi ŷi其中, n为测试样本数量,   为真实值,   为估计

值. 此外, 表 1列出了详细的误差统计结果. 从图 9
和表 1中可以看出, 基于专家知识的多分类模型相

比于二分类模型在拟合效果方面无明显提高, 这说

明仅利用定性或显性知识构建的对比学习模型不足

以覆盖隐含的调度工况或特征. 而进一步建立的分

层次粒度对比网络可通过多层次的定量学习帮助模

型达到与调度专家类似的水平, 表明所提分层次结

构对于隐性调度知识具有学习能力.

  
表 1    各对比学习阶段的误差统计

Table 1    Error statistical results of different
contrastive learning phases

模型 MAE RMSE MAPE

二分类知识学习 25.5538 35.9038 47.8148

多分类知识学习 25.2805 37.3146 48.4387

分层次对比网络 (本文方法) 14.2621 18.0120 25.9330

 

为了说明本文所建立的多工况知识模型的有效

性, 选取一些常见的数值拟合和调度方法, 即深度

学习方法 (LSTM)[26]、强化学习调度方法 (Actor-
critic)[22] 和核函数方法 (最小二乘支持向量机, Least-
squares support-vector machine, LSSVM)[27] 作为

对比, 所用方法的参数均通过试错的方式进行优化

 

(b) 由不同方法计算的调度量结果
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图 8    调度量结果对比

Fig. 8    Comparative results of scheduling amount
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图 9    各阶段对比学习模型的误差比较

Fig. 9    Absolute error of the scheduling amount during
different contrastive learning phases
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调整. 类似地, 图 8(b)、图 10以及表 2给出了各方法

对于调整量的计算结果及误差和耗时比较. 如图 8(b)
中圆圈部分所示, LSSVM和 LSTM方法对于调度

方向的判断存在偏差, 这可能是因为这两种方法仅

通过输入与输出数据的非线性关系进行建模和拟

合, 无法考虑到能源系统多工况运行场景. 由于采

用关于调度评价指标的优化模型, Actor-critic方法

能够准确判断出测试样本的调度方向, 但从图 10
和表 2中的结果可以看出, 其对于人工经验的拟合

结果不及本文方法. 表 2中还给出了提出方法与各

对比方法的计算耗时 (Time consumption, TC) 统
计. 由于采用核学习的方式, LSSVM的计算耗时最

短; 与传统有监督学习方式不同, Actor-critic需要

从环境中学习相关特征, 因此其学习过程需要更长

的时间; 而所提方法的训练过程包含了知识粗提取

和知识精炼两部分且网络结构更为复杂, 因此相比

于经典的 LSTM方法更为耗时. 考虑到由于副产能

源调度具有事件驱动特征, 相邻调度过程往往间隔

数小时以上, 因此所提方法不足 1分钟的训练代价

能够满足工业现场的调度需求.
进一步地, 比较表 1中二分类和多分类知识学

习与表 2中对比方法的拟合精度可以发现, 无论是

否进行分层次学习, 采用专家经验知识构建表征学

习模型相比于传统方法对于调度量估计方面具有优

势, 这也说明了知识−数据协同建模相比于单纯的

数据驱动方法在能源调度方面的优势. 

3.3    能源存储量的预测建模比较

鉴于钢铁燃气调度属于一类事件驱动的决策过

程, 因此对于调度时刻的准确判断亦十分重要. 现
有的调度方法大多采用预测建模的方式来估计能源

存储量的变化趋势, 进而作出调度判断和决策. 本
文选取 LSSVM作为柜位预测模型, 分别采用单工

况建模和多工况模型 (基于知识表示划分训练样本

后, 建立组合预测模型) 来验证所获得调度知识的

有效性. 根据生产现场的长期调研可知, 由于生产

作业部门在日间需要进行方案制定、计划调整、检

测分析等会议, 导致其生产频率比夜间的频率低,
因此柜位多接近于存储上限, 而夜间场景的柜位相

对较低, 本文分别考虑了这两种场景下的预测建模

精度.
图 11所示为不同场景下的对比结果. 表 3中进

一步给出了结果的误差统计. 很显然根据所提出的

调度知识网络对输入数据进行工况划分后, 所建立

的组合模型相比于单工况模型具有更高的预测精

度. 上述结果表明, 本文所提出的分层粒度对比网

络能够对调度过程中包含的多工况知识进行认知和

表示, 而对于知识的有效运用则有助于提高燃气系

统的建模精度.
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图 11   通过知识表示构建多工况组合模型与单一预测建模

的结果对比

Fig. 11    Prediction modeling results with and without
using the granular contrastive learning model for
extracting multiple working-condition knowledge

  

4    结论

对于钢铁燃气系统的实时有效调度是实现企业

节能降耗和智能制造的关键. 考虑到燃气产消过程

包含多工况特征, 本文通过粒度计算的方式提取能

源数据语义特征, 提出了一种基于多层粒度对比网

 
表 2    各对比方法的误差及耗时统计

Table 2    Statistical results of error and time
consumption of the comparative algorithms

模型 MAE RMSE MAPE TC (s)

LSSVM 30.8112 40.5874 58.3436 1.8990

Actor-critic 52.6542 62.4786 99.1213 195.1375

LSTM 25.4867 38.1860 48.6895 11.7582

本文方法 14.2621 18.0120 25.9330 39.0892
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图 10    不同方法获得的调度量绝对误差对比

Fig. 10    Absolute error of the scheduling amount
obtained by the comparative algorithms
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络的知识获取与建模方法. 其优势在于能够有效获

取多工况及深层次的调度知识, 从而有助于能源系

统的建模过程和调度判断. 实验部分计算和对比了

不同工况下的预测精度及调度策略, 结果表明提出

方法获得的知识表示可进一步提高建模精度, 并达

到与人类专家一致的决策水平.
另一方面, 由于所提方法尚无法实现基于调度

评价的知识和策略优化过程, 因此一些相关的改进

工作值得进一步关注. 首先, 可建立相关评估体系

来指导对比学习中潜在空间的划分, 进一步实现知

识发现、更新知识表示. 其次, 所提出的知识表示架

构还可结合强化学习实现对于调度策略的优化过

程, 将对比学习获得的知识表示作为强化学习状态

来约束学习环境, 可简化状态空间, 以提升学习表

现和收敛能力, 获得更优的调度策略.
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