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基于粒子群算法的煤气化过程LS_SVM 预测模型① 
谢文君 1, 曹根牛 1, 李怀毅 2 
1(西安科技大学 理学院, 西安 710054) 
2(黄河上游水电开发有限责任公司, 西宁 810000) 

摘 要: 针对最小二乘支持向量机参数选择对模型性能的重要影响, 并且以往的参数优选方法效果差且耗时长这一

问题, 提出基于粒子群算法优化最小二乘支持向量机预测模型. 该模型用最小二乘支持向量机理论建立, 用粒子群算

法优化模型参数. 论文将此模型用于预测评价固定床煤气化气化效果的三个主要性能指标(气体热值、气化效率、气

体产率), 通过现场实际数据仿真结果表明, 该算法有效地提高了模型预测精度, 验证了此模型的可靠性和可用性.  
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Abstract: According to the least squares support vector machine (LS_SVM) parameter selection has important influence 

on the model of performance, and conventional parameter optimization methods' effect is poor and time-consuming, this 

paper present a least squares support vector machine prediction model which based on particle swarm algorithm.  The 

model based on least squares support vector machine theories, and with particle swarm algorithm to optimize the model 

parameters. In this paper we use the model to predict three main performance indexes of evaluating coal gasification 

effect of the fixed bed (gas heating value, gasification efficiency, gas production rate), through the practical data's 

simulation results show that the algorithm can effectively improve the prediction accuracy of the model, and the model's 

reliability and usability has been verified. 
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近年来, 我国煤炭资源十分紧缺, 人们为了达到

有效利用煤炭资源并且尽可能多的得到高品质合成气

的双赢目地, 对评价煤气化效果的主要性能指标的预

测显得尤为重要. 但是, 由于煤气化过程涉及了许多

物理化学反应, 是一个复杂的、强非线性的耦合性系

统, 因此很难分析其内部机理建立准确的预测模型. 

目前建立的煤气化过程预测模型有 BP 神经网络预测

模型[1]、运用拉格朗日方法建立的预测模型[2]等.  

最小二乘支持向量机算法具有可靠的全局最优性,

适用于小样本、非线性问题, 并且避免了维数灾难, 已 
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成功应用于实际复杂过程的建模, 文献[3-5]利用最小

二乘支持向量机算法建立煤气化相关参数的预测模型

并取得了一定的成果. 预测模型中参数的选取对模型

的学习精度和泛化能力十分重要, 已有的文献[6-8]中

通常采用梯度下降法、试凑法或遍历法来选取预测模

型参数, 但这些方法不仅耗时长且有可能陷入局部最

优解. 因此, 本文将具有全局优化性能的粒子群优化

算法与最小二乘支持向量机模型结合, 采用粒子群算

法优化最小二乘支持向量机参数, 从而提高模型预测

精度.  
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1 粒子群优化算法原理 
粒子群算法(PSO)源于对鸟群捕食行为的研究 , 

是一种进化算法. 粒子群算法的数学描述如下:  

随机初始化粒子群 { }NXXXpop ,,, 21 LL= , 其中

( )Tidiii XXXX ,,, 21 LL= , ( )idiii vvvV ,,, 21 LL= , ( ,2,1=i

)N,LL 分别为第 i个粒子在d 维空间上的位置和速度. 

计算每个粒子的适应度值, 得到第 i个粒子的自身最优

解 ip 和整个粒子群的最优解
gp . 每次迭代时, 每个粒子

根据公式(7)(8)跟新自己的速度和位置. 如此反复迭代, 

直达到最大迭代次数.  

( ) ( ) ( )[ ]
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其中 , ni ,,2,1 LL= 表示粒子个数 , dj ,,2,1 LL=
表示维数. w为惯性权重, 21cc 为正的学习因子, rr ,1

为 0 到 1 之间的均匀分布的随机数, t为迭代次数.  

 

2 预测实例与分析 
2.1 基于 LS_SVM 的固定床煤气化过程预测模型建立 

氧煤比是氧气的进料量与煤的进料量的比值, 气

化过程中, 氧煤比的增大会提高合成气中有效气体成

分 ( )2HCO + 含量, 增加合成气热值和碳转化率. 但是, 

随着氧气量的增加出口煤气中无效气体成分

( )2HCO + 随之增加, 从而降低气化效率. 水煤比是水

蒸气的进料量与煤的进料量的比值, 气化过程中, 加

入的水蒸气会提高合成气中有效气体含量, 但水煤比

过高时, 会使出口气体中无效气体成分 ( )2HCO + 增

加, 直接影响气化效果[9].  

综上分析, 氧煤比和水煤比是煤气化过程中重要的

工艺参数, 其值将直接影响出口煤气中的气体组成[10]、

气化效率、气体热值和产气率等.  

本文以氧煤比和水煤比作为模型的输入量, 以气

体热值、气化效率和产气率为模型输出量, 建立固定

床煤气化过程的 LS_SVM 预测模型, 如图 1 所示.  

 

 

 

 

 

图 1 固定床煤气化过程支持向量机模型 

对给定的训练样本 ( ){ }liyxD ii ,,2,1|, LL== , n
i Rx ∈

是输入数据, n
i Ry ∈ 是对应的输出数据, l 为训练样

本个数, n为数据向量空间维数. 由最小二乘支持向

量机算法[11]可得到函数估计:   

( )%
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l
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i
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= +å        (3) 

其中, ( ) ( ) ( ),i j i jK x x x xϕ ϕ= × 为核函数. 参数 a

和 b 为:  

(4) 

 

上式中,  

 

 

 

 

 

其中, c 为惩罚参数.  

2.2 基于 PSO 的 LS_SVM 参数优化算法 

本文选用高斯径向基核函数(RBF), 则已建立的

最小二乘支持向量机模型为:  

 

  (5) 

 

其中包含两个未知参数: 惩罚因子C , 核函数宽

度 2σ . 通过对模型参数对 ( )2,C σ 的最优选择可使得

最小二乘支持向量机模型达到最佳状态. 每一个粒子

代表LS_SVM模型中的一对参数 ( )2,C σ , 选取均方差

作为适应度函数:  

 

   (6) 

 

其中, E 表示适应值, l 表示样本个数, iy 是第 i

个样本的实际输出值, iy 是第 i 个样本的预测输出值. 

粒子群优化 LS_SVM 参数步骤下:  

1) PSO 的参数设置: 设置粒子种群数 N 、最大迭

代次数M 、粒子维数 d 、最大速度 maxV , 惯性权重 w , 

学习因子 1c 和 2c ;  

2) 群定训练样本集, 根据经验和试算确定 ( )2,Cσ 的

大致范围, 初始化各粒子的位置向量 iX 和速度向量 iV , 

设粒子 i的当前最优位置为 ip , ( )1,2, ,i ip X i N= = …… ;  

3) 将训练样本以及各粒子位置带入线性方程组(4)
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中 , 计 算 出 每 个 粒 子 相 对 应 的 模 型 参 数

1 2( , , , , )l bα α α…… ; 再将每个粒子对应的模型参数和

训练样本带入(5)式计算出每个粒子的预测值;  

4) 将训练样本输出值和已计算出的预测值带入(6)

式中, 计算出每个粒子的适应度值;  

5) 根据计算出的每个粒子的适应度值, 将当前各

粒子的位置存储在各粒子的最优位置 ip 中, 将粒子群

中适应度值最优的个体的位置存储在全局最优
gp 中;  

6) 根据(1)(2)式更新粒子的速度和位置;  

7) 对更新的每个粒子计算其适应度值, 将其适应

度值与其上一代最优值比较, 若较好, 则将更新的粒

子作为当前最优的位置 ip ;  

8) 比较当前所有粒子的个体最优位置 ip 和全局

最优位置
gp 的适应度值, 若 ip 优于

gp , 则更新
gp ;  

9) 若迭代次数已达到最大迭代次数或用已搜索

到的最优位置计算出的适应值已满足给定适应值的要

求时, 则停止迭代, 否则转步骤 6);  

10) 将测试样本输入已训练好的 LS_SVM 模预测

型中, 检验此模型的可靠性.  

 

3 仿真结果与验证 
本文选取煤炭粒度为 5~50mm 的陕北神府煤为气

化原料, 在 3.0MP 压力下以固定床煤气化过程为例. 

选用 30 组样本数据, 其中 20 组为 PSO_LSSVM 的训

练样本, 10 组为检验样本. 通过试算法选取优化参数

范围为 ( ) ( )1,1000 , 0.1,10c σ∈ ∈ . 粒子群种群规模

N=100, 最大迭代次数 M=100, 学习因子 1 2 2c c= = . 

基于MATLAB软件平台, 经 PSO优化, 得到LS_SVM

模型最优参数为(998.8724, 0.1001), 参数优化过程如

图 2 所示, 从图中可看出, 经过 20 次迭代后, 最优适

应度值达到最小值 42 10−× . 为了检验 PSO 优化

LS_SVM 参数的实际效果 , 选取遗传算法优化

LS_SVM 模型参数作为对比 . 采用遗传算法优化

LS_SVM, 模型参数优化结果为(944.6351,0.1607).  

通过两种算法对模型训练的基础上, 采用 10组数

据对模型进行仿真验证. 图 3、图 4、图 5 分别给出了

采用两种优化算法建立的 LS_SVM 预测模型对 10 个

测试数据的测试结果, 测试结果分别为气体热值、气

化效率和气体产率的检验样本的拟合效果图. 表 1 为

两种算法检验误差比较. 为了将两种算法进行性能比

较, 表 2 给出了两种算法得出的最优适应度值、适应

度值达到最优时的最大迭代次数的比较结果. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 2 PSO 参数寻优过程 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 3 气体热值检验样本拟合结果 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 4 气化效率样本检验拟合结果 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 5 气体产率样本检验拟合结果 



计 算 机 系 统 应 用                        http://www.c-s-a.org.cn                     2013 年 第 22 卷 第 5 期 

 84 软件技术·算法 Software Technique·Algorithm 

表 1 两种算法的检验误差

训练方法 训练样本数 参数对 ( , )C σ 的训练结果 检验样本数
气体热值平均相

对误差（%） 

气化效率平均相

对误差（%） 

气体产率平均相

对误差（%）

PSO_LSSVM 20 (998.8724,0.1001) 10 1.42% 1.89% 2.59% 

GA_LSSVM 20 (944.6351,0.1607) 10 2.75% 3.48% 4.48% 

 

由检验拟合图 3-5 和表 1 可得出, 测试阶段, 由

PSO_LSSVM 模型训练得出的气体热值的平均相对误

差为 1.42% ; 气化效率的平均相对误差为 1.89% ; 气

体产率的平均相对误差为 2.59%. 而 GA_LSSVM 模

型训练的气体热值、气化效率、气体产率的平均相对

误差分别为 2.75%, 3.48%, 4.48% . 从而明显得出: 在

优化固定床煤气化过程 LS_SVM 预测模型时, 粒子群

算法比遗传算法的测试误差小, 因此, 粒子群算法比

遗 传 算 法 在 优 化 预 测 模 型 方 面 更 准 确 , 即

PSO_LSSVM 模型比 GA_LSSVM 模型具有更好的学

习能力和泛化能力.  

由表 2 可得出, 与遗传算法相比, 使用粒子群算

法优化煤气化过程 LS_SVM 预测模型参数, 对煤气化

过程指标的预测具有良好的效果, 同时 PSO 具有更快

的收敛速度和更优的适应度值. 因此, PSO_LSSVM 煤

气化过程预测模型具有更好的实用性.  

表 2 PSO 与 GA 比较结果 

LS_SVM PSO GA 

C 998.8724 944.6351 
2s  0.1001 0.1607 

最优适应度值 42.0657 10−×  42.1142 10−×  

最大迭代次数 20 26 

 
4 结语 

煤气化过程内部机理十分复杂, 因而很难建立准

确的机理模型. 本文在分析了煤气化过程的一些主要

影响因素和性能指标的基础上, 运用最小二乘支持向

量机理论, 以氧煤比和水煤比为模型输入变量, 以气

体热值、气化效率和气体产率为模型输出变量, 建立

了固定床煤气化过程的预测模型. 为了使该预测模型

有较好的学习精度和泛化能力, 利用 PSO 优化模型参

数. 通过实验数据检测, PSO比GA在LS_SVM参数优

化方面效果更好.  

本文基于LS_SVM建立的固定床煤气化过程预测

模型为多输入多输出模型, 而大多数文献中都是建立 

 

的多输入单输出或单输入单输出模型, 这些模型在相

关应用邻域具有一定的局限性. 因此, 本文建立的多

输入多输出模型在对其他领域的应用具有实际的指导

意义和参考价值.  
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