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热力参数软仪表在电厂中的应用
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摘要牶为了解决电厂中热力参数失效和优化运行的问题牞提出了一种基于稀疏高斯过程的软测量
建模方法牞它基于Ｂａｙｅｓ在线学习算法牞通过构造序列的相关子样本来给出高斯过程的预测输出．
通过利用参数化和再生核Ｈｉｌｂｅｒｔ空间范数的投影技巧牞得到优化后的参数和后验过程的稀疏高斯
逼近．高斯过程的稀疏表达使得基于高斯过程的软仪表能够满足大规模数据集的实时应用需要牞所
提出的热力参数软仪表对于电厂经济运行有着重要的意义．
关键词牶高斯过程牷软仪表牷稀疏逼近牷在线学习牷经济运行
中图分类号牶ＴＫ３９

７４Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｒｍａｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｔｓｅｎｓｏｒｉｎｐｏｗｅｒｐｌａｎｔ


