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煤种成浆性的人工神经网络预测模型研究
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摘 要: 为更好地预测煤的成浆性，以大量煤种成浆浓度试验数据为基础，建立了 3 个输出因子的神

经网络成浆浓度预测模型，模型采用 L－M 算法，对输入数据进行数据预处理，最后对比分析了神经网

络预测模型与回归分析模型的预测结果。结果表明，以 Ad、哈氏可磨性指数 HGI 和氧含量 O 为输入

因子的模型预测结果平均绝对误差为 0. 63%，以 Mad、HGI 和 O 为输入因子的模型预测结果平均绝对

误差为 0. 60%，以 Mad、HGI 和氧碳比 O /C 为输入因子的模型预测结果平均绝对误差为 0. 40%，3 种

组合的模型结果均小于回归分析模型的平均绝对误差 1. 15%。因此神经网络模型比回归分析模型

有更好的预测能力，其中以 Mad、HGI 和 O /C 为输入因子的神经网络模型预测结果最好。
关键词: 煤; 成浆性; 神经网络; L－M 算法

中图分类号: TQ536 文献标志码: A 文章编号: 1006－6772( 2016) 01－0005－05

Mathematical model based on artificial neural network for coal
slurrying prediction

LI Yanchang1，2，YANG Yumeng1，2，LIU Jianzhong3

( 1． College of Safty Sicence and Engineering，Liaoning Technical University，Fuxin 123000，China; 2． Mine Ventilation and Heat Harm Prevention

Laboratory Liaoning Technical University，Huludao 125105，China; 3． State Key Laboratory of Clean Energy Utilization，Institute for

Thermal Power Engineering，Zhejiang University，Hangzhou 310027，China)

Abstract: In order to improve prediction accuracy，based on experimental data of coal slurrying，BP neural network model with three input
factors was set up for slurry concentration prediction． The BP neural networks＇ algorithm was Levenberg－Marquardt algorithm． The input
data was treated in order to get accurate results． The Ad，HGI，O input factors neural network model＇s mean absolute errors was 0． 63%，

the Mad，HGI，O model＇s mean absolute error was 0． 60% and the Mad，HGI，O/C model＇s mean absolute error was 0． 40%，but the exist re-
gression model＇s mean absolute error was 1． 15%，so the neural network models were effective in predicting the slurrying，and the Mad，

HGI，O/C model was the best among the three prediction models．
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0 引 言

水煤浆是由 60% ～ 70% 煤粉、40% ～ 30% 水以

及少量添加剂( 约 0. 5% ～1% ) 组成的混合物，是一

种低污染、高效率、流动性强的理想代油燃料。发展

高温高压高效的大规模气流床水煤浆气化工艺成为

我国洁净煤技术发展的一个重要方向，因此有必要

进一步探讨煤种理化特性和添加剂等对水煤浆成浆

性和流变性的影响规律。水煤浆作为一种宽筛分、
高固含量的复杂多级分散悬浮体系，煤的种类、化学

性质、颗粒度分布及形状、煤粒之间的相互作用、温
度和浓度等因素［1］ 都会影响其成浆性和流变性。
水煤 浆 成 浆 性 的 研 究 十 分 复 杂，陈 训 刚［2］、李 珊

珊［3］和王睿坤等［4］研究了不同技术手段提高水煤

5



2016 年第 1 期 洁 净 煤 技 术 第 22 卷

浆浓度的方法，朱雪丹［5］将城市湿污泥以不同比例

与煤粉掺混制备污泥水煤浆，研究污泥掺混量、添加

剂、温度以及剪切速率对污泥水煤浆成浆特性的影

响。煤种理化特性与其成浆性之间存在非线性关

系，当煤炭内在水分、灰分、氧碳比、亲水含氧官能团

含量越低以及哈氏可磨性指数 HGI 越高时，则水煤

浆成浆特性越好，而煤阶越低和孔隙越发达的煤种

制浆难度越大［6－8］。张荣曾教授曾在总结大量煤种

成浆浓度试验数据基础上，推荐了一个预测煤炭成

浆浓度的三因子回归分析方程［1］。笔者基于张荣

曾教授对我国 37 种典型煤炭理化特性及其成浆浓

度的试验数据，采用人工神经网络建立关于煤炭成

浆浓度的非线性预测模型，对不同输入因子组合进

行了成浆浓度预测，将预测结果与回归分析模型的

预测结果进行对比，分析神经网络预测模型的适用

性与准确性。

1 网络拓扑关系的建立

人工神经网络技术对实现非线性映射，尤其是

解决输入对输出影响的具体机制不太清楚的问题极

为有效。由于 3 层反向传播( BP) 神经网络在中间

层单元根据需要自由设定的情况下，可实现以任意

精度近似任何连续函数，故笔者采用 3 层结构的 BP
神经网络［9］，建立了预测煤炭成浆浓度的人工神经

网络模型，如图 1 所示。

图 1 三因子神经网络预测模型

Fig. 1 Neural network model with three input factors
for coal slurrying prediction

3 个输入参数为煤炭的理化特性，1 个输出参数

为煤炭成浆浓度，中间为隐含层。煤炭理化特性，

如 Mad、Ad、Vdaf、HGI、Cad、Had、Oad、Nad 等 8 个参数对

其成浆性都有一定影响。但考虑到煤中氢和氮元素

含量相对较少，且不同煤种含量差别不大，故建立神

经网络模型时没有引入氢和氮元素含量作为考查因

子，而是另外引入了对成浆性影响较大的氧碳比 O/C
作为考查因子。在煤的 7 项理化特性参数中随机抽

取 3 项作为考查因子，组合起来作为神经网络模型的

3 项输入数据，比较不同三因子模型关于煤炭成浆浓

度的预测精度，最终得到最优的三因子预测模型。

2 神经网络算法与参数确定

2. 1 神经网络的 L－M 算法

本文 BP 神经网络训练所用算法为 L－M 算法
( Levenberg－Marquardt 算法) ［10］，此算法是牛顿法的

变形，专门用于误差平方和最小化。BP 神经网络的

最速下降算法在进行网络权值 w 和阀值 θ 调整时，

只是按照当前时刻的负梯度方向进行修正，并没有

计及以前的信息，即

Δw =－ a V
w

，Δθ = － a V
θ

( 1)

式中，Δw 为网络权值增量; a 为学习率，a＞0; Δθ 为

阀值增量。

V = 1
2∑

P

r
( tr － yr )

2 = 1
2∑

P

r
eTr er ( 2)

式中，V 为输出层权值; P 为样本总数; tr 为期望的

网络输出向量; yr 为实际的网络输出向量; er = tr－yr，

为第 r 个输出的误差，r=1，2，…，P。
L－M 算法则是牛顿法的一种近似，如果要求误

差指标函数 V( x) 的极小值，运用牛顿法则有

Δx = － ［!2V( x) ］－1 !V( x) ( 3)

这里 !2V( x) 为 Hessian 阵; !V( x) 为梯度，如果假

定 V( x) 是误差平方和函数

V( x) =∑
N

i = 1
e2i ( x) ( 4)

式中，N 为 中 间 层 单 元 数; ei( x) 为 中 间 层 输出

误差。
则有

!V( x) = JT( x) e( x)

!2V( x) = JT( x) J( x) + S( x{ )
( 5)

这里 J( x) 为 Jacobian 矩阵
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S( x) =∑
n

r = 1
er( x) !2er( x) ，对于高斯－牛顿法，

则有

Δx =［JT( x) J( x) ］－1JT( x) e( x) ( 6)

而 L－M 算法将高斯－牛顿法改进为

Δx =［JT( x) J( x) + μI］－1JT( x) e( x) ( 7)

式中，I 为单位矩阵; μ 为自适应因子，当某一步的计

算结果使得 V( x) 增加时，μ 乘以修正因子 β，反之则

除以 β。当 μ 较大时，L－M 算法近似于最速梯度法，

当 μ 为 0，则为高斯－牛顿法。
2. 2 数据预处理与神经网络参数设定

本文将样本数据随机分成两部分，一部分作为

训练样本集，用于训练神经网络; 另一部分作为检验

样本集，不参与神经网络的训练，用于检验模型的推

广能力。根据建立的神经网络模型直接输入未经处

理的样本数据时，虽然可以调整网络的参数，但即使

经过 30 万步训练，最小误差仍停留在 2. 5122，无法

满足精度要求。鉴于殷春根等［11］利用数据预处理

方法获得很好效果，因此本文也对数据进行预处理。
数据预处理方法是利用每个输入或输出向量中

的最大值 Datamax与最小值 Datamin，通过式( 8 ) 将输

入向量或输出向量中的每个数值 Datai 变换成［－1，

1］区间的值 Datanew，形成新的输入向量或输出向

量。

Datanew =
2Datai － ( Datamin + Datamax )

Datamax － Datamin
( 8)

神经网络模型输入层与目标数据的 Datamax 与

Datamin见表 1。
神经网络模型的参数主要是中间层节点数和学习

率的设定，根据文献推荐和实际计算经验，确定该三因

子模型的中间层节点数为 20 个，学习率为 0. 01。

表 1 输入数据和目标数据的最大最小值

Table 1 Maximum and minimum of the input and target data

参数 Mad /% Ad /% Vdaf /% HGI w( Cad ) /% w( Oad ) /% O /C 原子比 /% 成浆浓度 /%

Datamax 17. 73 34. 75 43. 77 120. 0 92. 61 20. 3 28. 56 74. 90
Datamin 0. 60 2. 34 9. 10 30. 00 61. 44 1. 83 1. 98 52. 30

3 结果与讨论

不同组合的三因子神经网络模型关于煤炭成浆

浓度的预测研究发现，含有 Vdaf 和碳元素 2 个因子

的大多数三因子组合模型的预测结果无法收敛，少

数模型预测结果比较差，说明 Vdaf 和碳元素 2 个因

子与煤炭成浆浓度的关联性很弱。
3. 1 Ad、HGI 和 O 的三因子模型

煤炭灰分中存在的某些高价阳离子对于水煤浆

的稳定性具有促进作用; 而某些阴离子会降低水煤

浆的流变性能，对成浆性具有阻碍作用［12］; 另外一

些难溶矿物如黄铁矿、石英和方解石等密度较大，对

水煤浆浓度具有增大作用。由于不同煤种的灰分具

有较大差异，且灰分对煤成浆性的影响比较复杂，因

此将 Ad作为一个影响因子来建立三因子模型，在预

测煤的成浆浓度时会出现某些数据点的预测结果与

实际结果相差较大的情况。Ad作为影响因子的三因

子组合模型中，由 Ad、HGI 和 O 组成的三因子模型

的预测结果最好( 图 2 ) ，但在实际煤浆浓度为 65%
～70%时仍存在 2 个偏差很大的数据点。

图 2 Ad、HGI 和 O 的三因子模型预测结果

Fig. 2 Prediction of coal slurrying based on neural network
model with 3 input factors of Ad，HGI and O

3. 2 Mad、HGI 和 O 的三因子模型

由 Mad、HGI 和 O 组成的三因子模型关于煤炭

成浆浓度的预测结果如图 3 所示。图 3 预测结果明显

优于图 2。对于 Mad含量高的煤种，其颗粒内部的孔隙

结构比较发达。利用该煤种制浆时，由于内部孔隙对

水分具有吸附作用，使水煤浆体系中的自由水分减少，

影响了煤炭的成浆性能，从而使其在预测过程中相关

性更高［5］。HGI 与煤中 Mad、Ad、Vdaf、硬度、密度和煤

岩类型等［13］参数相关，因此 HGI 集中体现了煤炭的

多种理化特性。煤炭氧含量和氧碳比均能反映其氧
7
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含量，对于氧含量高的煤种，其亲水的含氧官能团的

绝对含量就高，故其成浆浓度相对较低［7］。

图 3 Mad、HGI 和 O 的三因子模型预测结果

Fig. 3 Prediction of coal slurrying based on neural network
model with 3 input factors of Mad，HGI and O

3. 3 Mad、HGI 和 O /C 的三因子模型

由 Mad、HGI 和 O /C 组成的三因子模型的预测

结果如图 4 所示，图 4 预测模型的结果最好。与图

3 相比，图 4 选取 O /C 因子，同时考虑煤中氧、碳含

量，使得三因子神经网络模型的非线性关系更加符

合客观规律，能够更加准确预测煤炭的成浆特性。
另外，3 个神经网络模型中都考虑了 HGI，原因可能

是 HGI 综合体现了煤炭的多种理化特性，在三因子

模型中能够较好地结合其他因子，从而得到较好的

预测结果。考虑 O /C 的神经网络三因子模型的预

测结果最好。

图 4 Mad、HGI 和 O/C 的三因子模型预测结果

Fig. 4 Prediction of coal slurrying based on neural network
model with 3 input factors of Mad，HGI and O /C

3. 4 3 种模型与回归分析模型的比较

张荣曾教授在总结大量煤种成浆浓度试验数据

基础上，推荐了一个预测煤炭成浆浓度的三因子回

归分析方程［1］，成浆浓度 S( % ) 可表示为

S = 67. 848 + 0. 061366HGI － 0. 267763Mad －

0. 030864O2 ( 9)

利用该回归分析方程对 37 个典型煤种成浆浓

度进行预测，结果如图 5 所示。对比可知，图 2 ～ 图

4 的三因子神经网络模型的预测结果均明显优于图

5 中回归分析方程的预测结果。

图 5 回归分析模型预测结果

Fig. 5 Prediction of coal slurrying based on a regression
equation

神经网络模型和回归分析模型的平均绝对误差

见表 2。由表 2 可知，由 Mad、HGI 和 O /C 组成的三

因子 模 型 的 预 测 结 果 误 差 最 小，仅 为 0. 40% ;

由 Mad、HGI 和 O 组成的三因子模型预测结果误差

较小，为 0. 60% ; 由 Ad、HGI 和 O 组成的三因子模型

的预测结果误差较大，为 0. 63% ; 而回归分析方程

的预测结果误差最大，达到 1. 15%。故本文建立的

关于煤炭成浆浓度的神经网络模型比回归分析模型

有更好的预测能力，尤其以 Mad、HGI 和 O /C 的三因

子神经网络模型的预测结果最好。

表 2 神经网络模型和回归分析模型的平均绝对误差

Table 2 Mean absolute errors of neural network models

and a regression equation

项目
神经网络预测模型

Mad、HGI、O /C Mad、HGI、O Ad、HGI、O

回归分

析模型

平均绝对
误差 /%

0. 40 0. 60 0. 63 1. 15

4 结 语

根据煤炭的多种理化特性，建立了关于煤炭成

浆浓度的多个三因子神经网络预测模型，研究表

明，Mad、HGI、O /C、O 和 Ad等对于煤炭成浆性的预测

结果影响显著。神经网络模型对于煤炭成浆浓度的

预测 结 果 明 显 优 于 传 统 的 回 归 分 析 模 型，尤 其

是 Mad、HGI 和 O /C 的三因子神经网络模型的预测

结果最好，其次是 Mad、HGI 和 O 的三因子模型，二

者的平均绝对误差分别为 0. 40%和 0. 60%，而现有

回归分析方程的误差达到 1. 15%，说明神经网络模

型在煤炭成浆性预测方面具有较大的应用价值。
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