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摘　 要:为准确预测火电机组响应自动发电控制(Automatic Generation Control,AGC)调控的能力,提出一种基于特

征提取和多级深度学习的火电机组响应 AGC 调控效果的 mRMR-mLSTM 预测模型:首先,采用最大相关最小冗余

算法(Minimum Redundancy Maximum Relevance,mRMR)对机组运行数据进行特征提取,获得影响 AGC 调控效果的

相关变量集以提高建模效率;其次,采用多级长短期记忆神经网络模型(Multi-stage Long Short Term Memory,mL-
STM)对实发功率进行预测,得到未来一段时间的功率曲线图,结合功率指令曲线计算 AGC 调节能力指标;最后,使
用某 600 MW 机组实际运行数据进行验证,预测偏差在 10 MW 以内。 结果表明:本文所提模型的预测精度相较于

未进行特征提取的模型和单一 LSTM 模型分别提高了 21%和 40% ,证明该模型可精确评估深度调峰下火电机组响

应 AGC 调控的能力。
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Assessment of AGC Regulation Capability of Thermal Power Units
based on mRMR and Multi-level LSTM Networks

HAO Xiaoguang1, JIN Fei1, ZHANG Qinghao2, ZHANG Wenbin1

(1. State Grid Hebei Energy Technology Service Co. , Ltd. , Shijiazhuang, China, Post Code: 050021;
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Abstract: In order to accurately predict the automatic generation control (AGC) regulation capability of
thermal power units, this paper proposed a mRMR-mLSTM prediction model based on feature extraction
and multi-stage deep learning for thermal power units to respond to the effect of AGC regulation. Firstly,
the minimum redundancy maximum relevance (mRMR) algorithm was used to extract features from the u-
nit operation data to obtain the relevant variable set affecting the effect of AGC regulation in order to im-
prove the modeling efficiency; secondly, the actual power was predictd by using the multi-stage long short
term memory (mLSTM) neural network model, to obtain the power curve for the future period of time and
to compute the indexes of the AGC regulation capability combining with the power command curve; final-
ly, the actual operating data of a 600 MW unit were used to verify the prediction deviation was within
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10 MW. The results show that the prediction accuracy of the model proposed in this paper is 21% and
40% higher than that of the model without feature extraction and the single LSTM model, respectively,
which proves that the model can accurately assess the AGC regulation capability of thermal power units
under deep peak shaving.
Key words: thermal power units, automatic generation control, responsiveness forecasting, mRMR, LSTM

引　 言

为了实现能源的绿色低碳发展,我国政府提出

“碳达峰、碳中和”发展战略,电力行业也不断进行

能源结构调整。 在大量不确定性、波动性新能源电

力接入电网的背景下,机组响应自动发电控制的效

果直接影响着电网的调节能力。 由于深度调峰工况

的需要,电网对火电机组的协调控制能力提出了更

高的要求。 因此,实现对燃煤火电机组响应 AGC 调

控能力的精确预测对评估及保障电网系统运行的安

全性都具有重要意义[1 - 3]。
燃煤火电机组 AGC 调节能力与机组的协调控

制系统密切相关。 文献[4]通过现场试验的方法,
依据电厂实际运行情况判断机组的 AGC 控制效果,
但是现场试验过程较为繁琐,同时会影响正常的生

产过程;文献[5]提出一种对比 AGC 机组实际调节

曲线和标准曲线进行定性分析的模糊评价方法,较
之现场试验过程更为简便,但该方法未充分考虑机

组的动态特性,且难以避免噪声和死区干扰;文献

[6]提出一种可自动划分静态、动态响应阶段的基

于趋势提取的 AGC 性能评价方法,解决了模糊评价

方法易受噪声影响计算不精确的问题,弥补了在目

标负荷附近无法计算性能评价指标的缺点。
考虑到火电机组运行过程的不确定性和非线

性,有研究采用神经网络模型预测机组响应 AGC 调

控的能力。 文献[7]将传统预测控制的优化策略与

神经网络相结合,基于 BP(Back Propagation)神经网

络提出了一种新的系统拟合算法,由于其未考虑变

量及特征的筛选,易导致网络训练时间长及预测精

度不高;文献[8]提出了一种最大相关最小冗余算

法 ( Minimum Redundancy Maximum Relevance,
mRMR)并进行特征提取,降低了变量间的冗余性,
预测结果的平均绝对百分误差降低到了 10%以内;
文献[9]提出了一种基于 AGC 指令预测的火电机

组出力曲线预测方法,为机组安全稳定调节提供有

效保障;文献[10]采用长短期记忆神经网络(Long
Short Term Memory,LSTM)对火电机组性能进行评

价,相较于 BP 网络预测结果更加精准稳定,但仍未

考虑特征选择问题。
在上述研究基础上,本文提出一种基于特征筛

选和多级神经网络的火电机组响应 AGC 调控能力

的预测模型(mRMR-mLSTM)。 首先,为提高模型训

练速度,采用 mRMR 法对输入变量进行精简筛选,
提高模型的训练效率;其次,为了准确描述机组动态

特性并提高预测精准度,采用 mLSTM 神经网络作为

模型框架,利用机组 AGC 功率指令序列分别实现对

主蒸汽流量、主蒸汽压力、阀门开度的预测,再利用

上述变量的预测值进一步得到实发功率;同时,结合

电网发布的《发电厂并网运行管理实施细则》和《并
网发电厂辅助服务管理实施细则》(以下简称“两个

细则”),实现对机组 AGC 调节能力的评估。

1　 理论基础

1. 1　 mRMR 特征选择理论

最大相关最小冗余法(mRMR)是一种过滤式的

特征选择算法,其评价函数同时考虑了特征与类别、
特征与特征之间的相关性,所筛选出的数据集可在

保证数量最小的情况下最大限度地保留数据之间的

相关性联系特征[11]。 该算法采用互信息衡量变量

之间的相关性,两个变量的互信息表示为:

I(M;N) = ∬P(m,n)log P(m,n)
P(m)P(n)( )dmdn

(1)
式中:M,N—两个特征变量;P(m),P(n)—相应变

量的边际概率函数;P(m,n)—联合概率分布。
考虑所选特征子集的相关性和冗余性,设特征

与类别之间相关性的度量值为 D,特征与特征之间

冗余度的度量值为 R,得到 mRMR 特征选择算法的

评价函数为:
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maxJ(D,R)
J = D - R{ (2)

方程(2)可通过逐渐增加单个变量来求解。 假

设集合 S 为全部特征集,St -1为已经选出的具有 t - 1
个特征的特征集,再从特征集合 S 中选择与 St - 1特

征集合中元素不相同的第 t 个特征,使上式最大化,
即通过式(3)最大化单变量相关性和冗余度的差值

来确定添加的第 t 个特征[12]。

max
fi∈S-St-1

[ I( fi,c) - 1
t - 1 ∑fi∈St-1

I( fi,f j)] (3)

式中:fi—第 i 个特征;c—目标类别;I( fi,c)—特征 i
和目标类别 c 之间的互信息;I( fi,f j)—特征 i 和特

征 j 之间的互信息。
1. 2　 LSTM 神经网络模型

长短期记忆神经网络(LSTM)在循环神经网络

(RNN)的基础上增加了 3 个逻辑控制门单元,可通

过逻辑控制来决定需要遗忘的数据,对目标数据进

行继续更新,克服了 RNN 权重影响过大、容易产生

梯度爆炸和梯度消失的问题,能够有效提高电力负

荷的预测精度[13 - 17]。 LSTM 神经网络结构如图 1
所示。

图 1　 LSTM 神经网络结构图

Fig. 1 LSTM neural network structure diagram

每一个 LSTM 单元均有 1 个元组,可被视为

LSTM 的记忆单元。 在 t 时刻每个记忆单元有当前

时刻记忆单元的输入值 xt和上一时刻记忆单元的输

出值 ht - 1、上一时刻的记忆单元状态 ct - 1 3 个输入,

有当前时刻记忆单元的输出值 ht和当前时刻记忆单

元状态 ct两个输出。

LSTM 可通过输入门 it、输出门 ot 和遗忘门 ft
3 个门对每个记忆单元内的信息进行读取和修改,

遗忘门决定上一时刻的单元状态 ct - 1有多少保留到

当前时刻;输入门决定当前时刻网络的输入 xt有多

少保存到单元状态;输出门控制单元状态 ct有多少

输出到 LSTM 的当前输出值 ht。
LSTM 层可以根据上一时刻的网络输出和当前

时刻的网络输入联合计算此时的单元状态更新值

c~ t,进而结合遗忘门与输入门计算当前的单元状态

ct,计算方法为:

c~ t = tanh(wc[ht -1,xt] + bc)

ct = ftct -1 + it c
~

t

{ (4)

式中:wc—权重矩阵;bc—偏置项,由网络训练时自

行学习优化得到最佳值。
此时,单元状态有两个流向。 一是作为长期信

息特征,在反馈结构中传入下一时刻的 LSTM 层;二
是与 tanh 函数结合,并与输出门的结果相乘得到当

前时刻的预测结果,即 ht = ot tanh( ct),ht 为网络最

终输出。

2　 AGC 调节能力预测模型构建

2. 1　 数据预处理

建立模型前首先要收集所需要的发电机组历史

运行数据,经过处理后才能作为模型的输入输出参

量。 选取 AGC 参与调节的时段数据,尽量减少非调

节时段数据的干扰,然后对数据进行异常点检测并

删除,填补空缺点数据[18]。 根据实际电厂中 AGC
的调节过程时间来选定时间尺度,对数据做好

划分[19]。

2. 2　 输入、输出变量选取

模型训练需要合适的输入输出变量,才能准确

预测 AGC 调节能力。 采集与 AGC 调节能力相关性

较大的数据,包括主蒸汽压力 p、主蒸汽温度 T、主蒸

汽流量 g、高压缸排汽压力 pg、调节级温度 T0、调节

级压力 pa、综合阀位指令 R f、阀门开度 r、功率指令

PAGC、转速 n 和实发功率 W,通过 mRMR 算法对这

些参数进行相关度排序[20]。 由于 AGC 调节评价指

标与实发功率直接相关,因此将实发功率作为目标

参量进行相关度测量,各参数与实发功率的相关度

分数排序结果如图 2 所示。 相关度分数越高,说明

该参数对实发功率的影响越大,作为模型的输入输

出参数预测效果会更好。 结合工程经验,最终选用

相关度分数大于 0. 35 的参数作为输入输出变量。

·95·
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将功率指令作为一级网络的输入变量ꎬ主蒸汽流量、

主蒸汽压力和阀门开度作为一级网络的输出变量ꎬ

同时也是二级网络的输入变量ꎬ实发功率作为二级

网络的输出变量ꎮ

图 ２　 变量相关度排序图

Ｆｉｇ. ２ Ｖａｒｉａｂｌｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｒａｎｋｉｎｇ ｃｈａｒｔ

２. ３　 预测模型构建

为了考查机组对不同 ＡＧＣ 指令的响应能力ꎬ将

ＡＧＣ 指令序列作为已知量ꎬ根据 ＡＧＣ 调度指令的

响应过程ꎬ机组调节能力预测模型采用两级预测方

式构建来提高预测精度ꎮ 其中ꎬ在模型第 １ 级中由

ＡＧＣ 指令预测未来时刻的主蒸汽压力、阀门开度和

主蒸汽流量ꎻ在模型第 ２ 级中ꎬ将未来时刻的主蒸汽

压力、阀门开度和主蒸汽流量作为输入来预测对应

的实发功率值ꎮ

当 ＡＧＣ 指令下达后ꎬ主蒸汽压力、阀门开度和

主蒸汽流量响应过程与历史时刻值有关ꎮ 因此ꎬ可

将历史时刻主蒸汽压力、阀门开度、主蒸汽流量和

ＡＧＣ 指令共同作为模型第 １ 级输入ꎬ预测过程如式

(５) ~式(７)所示ꎮ

ｐ^ｔ ＝ ｆＬＳＴＭ１(ＰＡＧＣ ｔ －２ꎬＰＡＧＣ ｔ －１ꎬｐｔ －２ꎬｐｔ －１)

ｐ^ｔ ＋１ ＝ ｆＬＳＴＭ１(ＰＡＧＣ ｔ －１ꎬＰＡＧＣ ｔꎬｐｔ －１ꎬｐ^ｔ)

　 　 　 　 　 　 　 􀆺

ｐ^ｔ ＋Ｔ ＝ ｆＬＳＴＭ１(ＰＡＧＣ ｔ ＋Ｔ－２ꎬＰＡＧＣ ｔ ＋Ｔ－１ꎬｐ^ｔ ＋Ｔ－２ꎬｐ^ｔ ＋Ｔ－１)

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(５)

ｒ^ｔ ＝ ｆＬＳＴＭ２(ＰＡＧＣ ｔ －２ꎬＰＡＧＣ ｔ －１ꎬｒｔ －２ꎬｒｔ －１)

ｒ^ｔ ＋１ ＝ ｆＬＳＴＭ２(ＰＡＧＣ ｔ －１ꎬＰＡＧＣ ｔꎬｒｔ －１ꎬｒ^ｔ)

　 　 　 　 　 　 　 􀆺

ｒ^ｔ ＋Ｔ ＝ ｆＬＳＴＭ２(ＰＡＧＣ ｔ ＋Ｔ－２ꎬＰＡＧＣ ｔ ＋Ｔ－１ꎬｒ^ｔ ＋Ｔ－２ꎬｒ^ｔ ＋Ｔ－１)

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(６)

ｇ^ｔ ＝ ｆＬＳＴＭ３(ＰＡＧＣ ｔ －２ꎬＰＡＧＣ ｔ －１ꎬｇｔ －２ꎬｇｔ －１)

ｇ^ｔ ＋１ ＝ ｆＬＳＴＭ３(ＰＡＧＣ ｔ －１ꎬＰＡＧＣ ｔꎬｇｔ －１ꎬｇ^ｔ)

　 　 　 　 　 　 　 􀆺

ｇ^ｔ ＋Ｔ ＝ ｆＬＳＴＭ３(ＰＡＧＣ ｔ ＋Ｔ－２ꎬＰＡＧＣ ｔ ＋Ｔ－１ꎬｇ^ｔ ＋Ｔ－２ꎬｇ^ｔ ＋Ｔ－１)

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(７)
式中:ｔ—当前时刻ꎻＴ—要预测的最大时刻(Ｔ≥２)ꎻ
ｐ^ｔꎬｒ^ｔꎬｇ^ｔ—预测值ꎮ

当前时刻之前的主蒸汽压力值序列[ｐｔ － ２ꎬｐｔ － １]
和阀门开度值序列[ ｒｔ － ２ꎬｒｔ － １]、主蒸汽流量值序列

[ｇｔ － ２ꎬｇｔ － １]可通过采集数据得到ꎬ当前时刻及之后

的序列通过式(５) ~ 式(７)预测得到ꎬＡＧＣ 指令值

序列[ＰＡＧＣ ｔ － １ ~ ＰＡＧＣ ｔ ＋ Ｔ － １]为已知给定值ꎮ
在第 １ 级 ＬＳＴＭ 网络中预测得到 ３ 个中间变量

主蒸汽压力 ｐ、阀门开度 ｒ 和主蒸汽流量 ｇꎬ再将其

作为下一级 ＬＳＴＭ 网络的输入变量来预测最终的实

发功率:
Ｗ^ｔ ＝ ｆＬＳＴＭ４(ｐｔ －１ꎬｒｔ －１ꎬｇｔ －１ꎬｐ^ｔꎬｒ^ｔꎬｇ^ｔ)

Ｗ^ｔ ＋１ ＝ ｆＬＳＴＭ４( ｐ^ｔꎬｒ^ｔꎬｇ^ｔꎬｐ^ｔ ＋１ꎬｒ^ｔ ＋１ꎬｇ^ｔ ＋１)

Ｗ^ｔ ＋Ｔ ＝ ｆＬＳＴＭ４( ｐ^ｔ ＋Ｔ－１ꎬｒ^ｔ ＋Ｔ－１ꎬｇ^ｔ ＋Ｔ－１ꎬｐ^ｔ ＋Ｔꎬｒ^ｔ ＋Ｔꎬｇ^ｔ ＋Ｔ)

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(８)

预测模型原理如图 ３ 所示ꎮ 第 １ 级网络中利用

给定的 ＡＧＣ 指令序列[ＰＡＧＣ ｔ － ２ ~ ＰＡＧＣ ｔ ＋ Ｔ － １]、历史数

据中主蒸汽压力值序列[ ｐｔ － ２ꎬｐｔ － １]、阀门开度值序

列[ ｒｔ － ２ꎬｒｔ － １]和主蒸汽流量序列[ｇｔ － ２ꎬｇｔ － １]分别预

测未来时刻的主蒸汽压力值序列[ ｐ^ｔ ~ ｐ^ｔ ＋ Ｔ]、阀门

开度值序列[ ｒ^ｔ ~ ｒ^ｔ ＋ Ｔ]和主蒸汽流量值序列[ ｇ^ｔ ~

ｇ^ｔ ＋ Ｔ]ꎻ第 ２ 级网络中ꎬ用所预测的主蒸汽压力值序

列、阀门开度值序列、主蒸汽流量值序列得到未来时

刻的实发功率预测值[ Ｗ^ｔ ~ Ｗ^ｔ ＋ Ｔ]ꎬ以此表征机组响

应 ＡＧＣ 指令的调控能力ꎮ
２. ４　 响应能力评价

依据“两个细则”标准ꎬ计算表征 ＡＧＣ 调节能

力的 ３ 个指标:响应时间(ｓ)、调节速率(ＭＷ / ｍｉｎ)
和调节精度(ＭＷ) [２１ － ２３]ꎮ 图 ４ 为机组 ＡＧＣ 出力的

过程曲线ꎬ响应死区为机组额定容量的 １％ ꎬ调节死

区为机组额定容量的 ０. ５％ ꎮ
响应时间为图 ４ 中机组从 Ｐ０升出力到 Ｐ１所用

的时间:
ｔ ＝ ｔ１ － ｔ０ (９)

􀅰０６􀅰
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图 3　 模型预测原理图

Fig. 3 Schematic diagram of model prediction

图 4　 AGC 出力过程

Fig. 4 AGC output process

　 　 调节速率指机组在 AGC 指令方向,出力越过响

应死区到进入调节死区这段时间的速率,即图 4 中

t1 ~ t2或 t3 ~ t4两段时间内机组的调节速率 v,以升出

力为例,计算方法为:

v =
P2 - P1

t2 - t1
(10)

调节精度指在一时段内,对实际出力与功率指

令之差的绝对值进行积分(结果如图中阴影部分),
然后用积分值除以积分时间,即为该时段的调节精

度,计算方法为:

ΔP =
∫t3
t2
| P( t) - Pe | dt

t3 - t2
(11)

式中:ΔP—调节精度; P( t)—机组实际出力;Pe—
AGC 指令值。
2. 5　 AGC 调节能力预测流程

mRMR-mLSTM 预测模型网络流程如图 5 所示。
采集的运行数据经过处理后使用 mRMR 法对其进

行相关度排序,选择合适的变量作为 LSTM 网络的

输入输出量,训练网络,计算相应的评价指标。

3　 实例分析

以某 600 MW 超临界火电机组为例,使用该机

组在深度调峰工况进行 AGC 调节实验,采集相关

的机组运行数据,采样时间间隔为 1 s,剔除运行故

障等异常数据,得到如图 6 所示的 AGC 调节数据。
图 6 中,共 2 138 个样本,包含 3 次升 / 降负荷的过

程。 其中:第 1 ~ 第 221 个样本为升 10 MW 过程,
第 376 ~ 第 573 个样本为降 10 MW 过程;第 720 ~
第 980 个样本为升 30 MW 过程,第 1 053 ~第 1 274
个样本为降 30 MW 过程;第 1 343 ~第 1 650 个样本

为升 50 MW 过程,第 1 738 ~ 第 2 138 个样本为降

50 MW 过程。 预测功率的时间尺度设定为1 次升 /降
负荷的时间段。
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图 5　 mRMR-mLSTM 网络流程图

Fig. 5 Flowchart of mRMR-mLSTM network

　 　

图 6　 AGC 调节数据

Fig. 6 AGC regulation data

采用 Z-score 标准化法对数据进行处理,使其符

合标准正态分布,即均值为 0,标准差为 1,数据处理

函数为:

x′ = x - μ
σ (12)

式中:x′—归一化后的数据;μ—样本均值;σ—样本

标准差。

将升 /降 10 MW、升 /降 30 MW、升 50 MW 的

AGC 调节过程数据作为训练集,用以训练 LSTM 神经

网络,将降 50 MW 数据作为测试集,用以测试 AGC
能力辨识模型的预测精度。 设置 LSTM 网络第 1 级

预测主蒸汽压力、阀门开度和主蒸汽流量,设置

LSTM 网络第 2 级用于预测最终的实发功率值。 为

验证本文所提方法的精确性,分别采用单一 LSTM
网络以及 mLSTM 网络对火电机组响应 AGC 功率调

节能力进行了预测。 各模型功率预测结果和误差分

别如图 7 和图 8 所示。 可以看出:mRMR-mLSTM 模

型的预测值曲线与实际值曲线近乎重合,采用

mRMR 法筛选模型变量使得参数选取更具科学性,
采用 mLSTM 网络模型可以更大限度地模拟机组协

调控制状况,LSTM 中每个记忆单元都会对数据进

行评估和筛选,从而保证了预测的稳定性;汽轮机实

发功率与模型预测值的绝对误差均在 10 MW 以内,
证明该模型对于功率的预测较为准确;单一 LSTM
神经网络预测的功率结果与实际功率相差较大,这
是由于单一模型不能很好地拟合机组的协调控制状

况,预测误差达到 15 MW;mLSTM 神经网络较之单

独 LSTM 网络精确度有所提高,但由于没有对输入

输出变量进行相关度分析,导致预测精度不够,误差

仍大于 mRMR-mLSTM 网络模型。

图 7　 各模型功率预测结果

Fig. 7 Model power prediction result

图 8　 各模型功率预测误差

Fig. 8 Model power prediction error
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　 　 采用平均相对误差、均方根误差和归一化均方

根误差为指标来衡量模型的辨识效果[24 - 25]。 各指

标定义如下:

ARE = 1
n∑

n

i = 1

Ŵi - Wi

Wmax - Wmin
× 100% (13)

RMSE = 1
n∑

n

i = 1
Ŵi - Wi

( )2 (14)

NRMSE = 1

W
-

1
n∑

n

i = 1
Ŵi - Wi

( )2 × 100% (15)

式中: W
-
—实发功率的平均值;Wmax,Wmin—实发功

率的最大值和最小值;n—测试集样本数量。
由表 1 可知,mRMR-mLSTM 模型在训练集和测

试集上的 ARE,RMSE 和 NRMSE 分别为 2. 4% 、
0. 22 MW、2. 6%和 3. 3% 、0. 34 MW、3. 7% 。 为验证

模型精度,对机组运行数据建立 LSTM 神经网络模

型并与其进行对比。 结果表明,mRMR-mLSTM 网络

模型的误差明显低于 LSTM 网络模型以及 mLSTM
网络模型的误差,表明 mRMR-mLSTM 模型有较高

的预测精度,预测效果良好。

表 1　 模型的预测误差

Tab. 1 Prediction error of model

模　 　 型
训练集 测试集

ARE / % RMSE / MW NRMSE / % ARE / % RMSE / MW NRMSE / %

LSTM 3. 5 0. 41 3. 8 3. 8 0. 49 4. 9

mLSTM 3. 3 0. 34 3. 5 3. 4 0. 41 4. 2

mRMR-mLSTM 2. 4 0. 22 2. 6 3. 3 0. 34 3. 7

　 　 图 9 为功率指令与功率预测值数据,对图 9 数

据按式(9) ~式(11)进行计算,得到该机组 AGC 响

应时间为 25 s,调节速率为 1. 88 MW / s,调节精度为

7. 359 5 MW。

图 9　 功率指令与功率预测值

Fig. 9 Power command and power prediction value

4　 结　 论

为了实现对火电机组响应 AGC 调控能力的评

估,提出了一种基于 mRMR 与多级 LSTM 神经网络

的 mRMR-mLSTM 预测模型。 使用 mRMR 法对采集

的数据与实发功率的相关性进行分析,挑选出合适

的输入输出变量,利用 mLSTM 神经网络建立模型对

响应 AGC 调控的能力进行预测。 该模型实发功率

的预测值和功率实际值偏差均在 10 MW 以内,模型

预测结果的 ARE,RMSE 和 NRMSE 分别为 3. 3% 、
0. 34 MW 和 3. 7% ,预测结果较为准确。 与 mLSTM
神经网络和单一 LSTM 神经网络预测结果进行对

比,预测精度有显著提高。
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