
第 ４６ 卷 　 增 ２ 煤　 　 炭　 　 学　 　 报 Ｖｏｌ􀆰 ４６　 Ｓｕｐｐ􀆰 ２　
　 ２０２１ 年 １２ 月 ＪＯＵＲＮＡＬ ＯＦ ＣＨＩＮＡ ＣＯＡＬ ＳＯＣＩＥＴＹ Ｄｅｃ．　 ２０２１　

基于神经网络的潮湿煤炭气流分级效果预测
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摘　 要：潮湿煤炭给选煤厂筛分作业带来了极大困难，而气流分级技术可以有效地解决这一问题。
在进行潮湿煤炭的分级过程中，通过预先对实际的分级效果能进行预测，进而实现对分级过程进行

自动控制。 人工智能为分级过程模型的建立提供了新的方法。 基于神经网络应用 Ｐｙｔｈｏｎ 语言建

立了气流分级效果预测模型，以内蒙古伊泰集团煤样为研究样品进行不同条件下 ５０ 组气流分级试

验，通过将试验数据随机打乱，选择 ４５ 组数据作为训练集，对机器进行训练学习，５ 组作为检测集，
选择气流分级试验中初始含水率、有无振动、分级时间 ３ 个因素作为神经网络的输入，将粗粒级和

细粒级 ２ 个大粒级中的＞６，３～６，＜３ ｍｍ 粒级的含量作为输出，通过交叉验证的方式，寻找神经网络

的最佳参数。 训练了 ２ 个 ＢＰ 神经网络 ＮＮ１ 和 ＮＮ２。 神经网络 ＮＮ１，包含一个隐藏层，隐藏层神经

元数量为 ６ 个，选取的激活函数是 ｔａｎｈ；ＮＮ２ 神经网络，包含 ２ 个隐藏层，隐藏层神经元数量分别为

５ 和 ７ 个，选取的激活函数是 ｉｄｅｎｔｉｔｙ。 ＮＮ１ 在预测的整体上优于第 ２ 个神经网络，尤其是粗粒级

３～６，＜３ ｍｍ 和细粒级＞６，３～６，＜３ ｍｍ 这 ５ 个级别预测结果优于第 ２ 个神经网络，但对于粗粒集＞
６ ｍｍ 这一级别的预测结果存在较大的偏差。 ＮＮ２ 整体预测结果较为平均，整体偏差不大，对于粗

粒级＞６ ｍｍ 这一项的预测结果与其他项预测较为接近，明显优于第 １ 个神经网络，在整体预测上

表现更好，ＮＮ２ 在＞６ ｍｍ 粗粒级预测上优于 ＮＮ１。 将 ２ 个网络结合起来，粗粒级＞６ ｍｍ 的采用神

经网络 ＮＮ２ 的结果，粗粒级 ３～６，＜３ ｍｍ 和细粒级＞６，３～６，＜３ ｍｍ 这 ５ 个预测结果采用 ＮＮ１ 的预

测结果，作为最后的预测结果可提高预测的精度，最后模型的决定系数 Ｒ２为 ０．９１７ ８，能对输入数据

进行较好的拟合。
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ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｂｅｔｔｅｒ ｆｉｔ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｄａｔａ．
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ：ｗｅｔ ｃｏａｌ；ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ；ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ；ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

　 　 随着采煤机械化程度的提高，煤粉量不断增加，
加上环保要求洒水除尘，使得井下原煤水分迅速提

高［１］ 。 这些又湿又黏的原煤给选煤厂分级作业带来

极大困难［２－４］ ，而气流分级技术提供了一条有效的湿

黏煤炭分级途径［５］ ，在气流分级过程中，希望能够预

先对实际的分级效果能进行预测，以提高对生产过程

的管理效率， 这就需要建立分级过程的数学模

型［６－１０］ 。 分级效果预测模型的建立通常是通过分析

原煤在分级过程中的流化脱粉分层特性，建立描述其

分级过程的精确数学模型，然后通过对数学模型微分

方程的求解，进行分级过程的预测计算［１１－１３］ ，但这要

建立复杂精确的数学模型并求解是非常困难的，因为

气流分级过程是一个多干扰、非线性、多变量、 时变

流程。
神经网络的突出优势在于其具有强大的非线性

映射和自适应能力，常用于解决复杂的非线性问题。
因此，神经网络的发展为分级过程模型的建立提供了

新的方法［１４－１６］ 。
笔者通过气流分级系统试验先获得大量煤炭分

级数据对机器进行训练学习，建立起 ＢＰ 神经网络模

型，对生产样品的水分及分级机操作条件的变化带来

的分级效果变化进行预测，为生产工程和产品质量的

控制提供依据。

１　 煤的气流分级原理及影响因素

气流分级原理如图 １ 所示，潮湿煤由入料口进

入分级室，落在布风板上，进风口输入的气流经布

风板将原料煤吹散，同时将部分细粒煤从大颗粒上

吹落，细粒煤随风经由细料出口排出至除尘器收

集，粗粒煤由粗颗粒出口排出，从而达到细粒煤分

级目的［１７］ 。

图 １　 气流分级原理

Ｆｉｇ．１　 Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｏｆ ｐｎｅｕｍａｔｉｃ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
一个气流流量对应一个相对固定的分级粒度，在

气流流量不变时，分级效果主要受煤样的水分、有无

激振力和煤样在分级机内的滞留分级时间（由布风

板倾斜角度决定）影响，其分级效果应用粗颗粒产品

和细颗粒产品中接近分级粒度的物料含量来评价，本
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文中以 ６ ｍｍ 作为分级粒度。
２　 ＢＰ 神经网络模型

２􀆰 １　 神经网络

人工神经网络的基本单元是人工神经元。 在人

工神经网络中，信息处理通过人工经元间的相互作用

得以实现，通过权重传递，具有自适应性和连接强度

的可变性［１７］ 。
人工神经网元通常的结构如图 ２ 所示。

图 ２　 神经元结构

Ｆｉｇ．２　 Ｎｅｕｒｏｎａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
对于某个处理单元（神经元）来说，假设来自其

他处理单元（神经元）的信息为 ｘｉ，它们与本处理单

元的互相作用强度即连接权值为 ｗｉ，ｉ 的取值为 ０，１，
…，ｎ－１，处理单元的内部阈值为 θ 。

那么本处理单元（神经元）的输入为

∑ｎ－１
ｉ ＝ ０

ｗｉ ｘｉ （１）
处理单元（神经元）的输出为

ｙ ＝ ｆ（∑ｎ－１
ｉ ＝ ０

ｗｉ ｘｉ － θ） （２）
式中，ｘｉ为样本第 ｉ 个特征的输入；ｗｉ为样本第 ｉ 个特

征与本处理单元的互联权重，即神经元连接权值； ｆ
为激活函数或作用函数，决定节点（神经元）的输出。
２􀆰 ２　 ＢＰ 神经网络

ＢＰ 神经网络是一种多层前向型网络，由输入层、
隐含层以及输出层构成，每一层有 Ｎ 个神经元［１８－２０］ 。
每一层与层之间通过权值相互连接，同一层的神经元

相互无连接［２１－ ２２］ 。 神经网络首先初始化，随机生成

第 １ 组权重和偏置，再与输入的数据进行前向传播计

算得到一个预测结果［２３］ ，再根据实际输出和期望输

出之间的误差进行权值的修正，直到网络的输出误差

达到预期的结果，就认为网络训练结束［２４－２６］ ，或进行

到预先设定的学习次数为止。 神经网络最终的模型

计算，就是利用经过最终训练得到的权重和偏置，进
行一次前向传播计算，网络的输出取决于网络的结

构、网络的连接方式、权重和激活函数［２７］ 。
如图 ３ 所示，这是一个包含 ３ 层结构的神经网

络，由输入层、隐藏层、输出层构成，除了输入层以外，
每一层的输入都是上一层的输出。

图 ３　 ３ 层结构的神经网络

Ｆｉｇ．３　 Ａ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｉｔｈ ａ ｔｈｒｅｅ⁃ｌａｙｅｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
设输入层到隐藏层的权重值为 Ｗ，偏置项为 ｂ１，

激活函数为 ｇ１，隐藏层到输出层的权重值为 Ｖ，偏置

项为 ｂ２，激活函数为 ｇ２，隐藏层第 ｉ 各节点为 ｈｉ，则图

２ 的神经网络模型为

ｙ＾ ＝ ｇ２［ＶＴｇ１（ＷＴＸ ＋ ｂ１） ＋ ｂ２］
损失函数（均方误差）：

Ｅ（θ） ＝ １
２ ∑

２

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ^ｉ）２

其中， Ｘ ＝

ｘ１
ｘ２
ｘ３
ｘ４

æ

è

ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷÷

，

Ｗ ＝

ｗ１１ ｗ１２ … ｗ１５
ｗ２１ ｗ２２ … ｗ２５
ｗ３１ ｗ３２ … ｗ３５
ｗ４１ ｗ４２ … ｗ４５

æ

è

ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷÷

， ｂ１ ＝

ｂ１１
ｂ１２
︙
ｂ１５

æ

è

ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷÷

，

ｈ ＝

ｈ１
ｈ２
︙
ｈ５

æ

è

ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷÷

， Ｖ ＝

ｖ１１ ｖ１２
ｖ２１ ｖ２２
︙ ︙
ｖ５１ ｖ５２

æ

è

ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷÷

， ｂ２ ＝
ｂ２１
ｂ２２

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ ，

ｙ^ ＝
ｙ^１
ｙ^２
æ

è
ç

ö

ø
÷ ， ｙ ＝

ｙ１
ｙ２

æ

è
çç

ö

ø
÷÷

２􀆰 ３　 气流分级预测网络模型输入 ／输出层节点的

选择

　 　 由前面内容可知，在气流分级试验中不同粒径的

含量是不断变化的［６，２８］ ，主要考虑初始含水率、有无

振动、分级时间这 ３ 个因素对脱粉特性的影响。 一般

来说输入层的神经元数目应与所选择的影响因素的

变量数目相同［２９］ ，因此在本研究中笔者选择了 ３ 个

影响因素作为输入层神经元的数目。 而输出层的节

点数目与试验的目标参数一致，包括粗粒级和细粒级
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２ 个产品，而每个粒级产品又分别划分为＞６，３ ～ ６，＜
３ ｍｍ 三个精细粒级产品，即选择的输出层节点数为

６。 笔者基于 Ｐｙｔｈｏｎ 语言建立分级系统的 ＢＰ 神经网

络预测模型。
３　 气流分级预测网络模型相关性评价指标及

数据预处理

３􀆰 １　 气流分级预测网络模型相关性评价指标

在模型相关性检验中，训练样本的决定系数 Ｒ２

以及训练样本均方误差 ＭＳＥ 是对模型进行评价的主

要方法［３０－３１］ 。
决定系数 Ｒ２计算公式为

Ｒ２ ＝ １ －
∑ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙ^ｉ( ) ２

∑ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙｉ( ) ２

样本均方误差 ＭＳＥ 计算公式：
ＭＳＥ ＝ １

ｎ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙ^ｉ( ) ２

式中， ｙｉ 为第 ｉ 个样品的标签真实值；ｎ 为样本的总

数目； ｙｉ 为第 ｉ 个样品真实值的平均值； ｙ^ｉ 为第 ｉ 个
样品的预测值。

拟合度取值范围在（０，１），取值越接近于 １，表明

模型的性能越好；同样，样本均方差越小，表明模型的

性能越好。
３􀆰 ２　 试验数据归一化处理

因为试验过程中各个变量的数据范围差异较大，
初始含水率、有无振动、分级脱粉时间的取值都不属

于同一个数量级，在利用神经网络进行训练的过程中

可能会引起数据收敛过慢或根本无法收敛等问

题［３２－３４］ 。 数据归一化的目的就是通过变换将不是同

一数量级的数据统一到同一数量级下，这样使得℁较

起来有意义，能更好地反映数据本身的特征。

数据归一化有两大优点：① 归一化可以加快迭

代过程中，梯度下降求最优解的速度；② 归一化可以

提高精度。
常见的数据归一化方法包括 ｍｉｎ⁃ｍａｘ 标准化，标

准差标准化等。
３􀆰 ２􀆰 １　 ｍｉｎ⁃ｍａｘ 标准化

通过对原始数据进行线性变换，使变换结果落到

［０，１］，函数为

ｘ∗
ｉ ＝

ｘｉ － ｘｍｉｎ
ｘｍａｘ － ｘｍｉｎ

式中，ｘｉ为第 ｉ 个样本对应特征取值；ｘｍａｘ为样本对应

特征最大值；ｘｍｉｎ为样本对应特征的最小值；ｘ∗
ｉ 为样

本对应特征 ｍｉｎ－ｍａｘ 标准化后的值。
３􀆰 ２􀆰 ２　 标准差标准化

经过转化的数据符合标准正态分布，即均值为

０，标准差为 １，量化后的特征将分布在［－１，１］。 其转

化函数为

ｘ∗
ｉ ＝

ｘｉ － μ
σ

式中， μ 为样本对应特征的均值； σ 为样本对应特征

的标准差。
本文在具体模型训练过程中选用了第 １ 种

ｍｉｎ⁃ｍａｘ 标准化法进行数据归一化处理。
３􀆰 ３　 气流分级预测网络模型的训练

基于神经网络结构的气流分级预测网络模型的

创建主要涉及几方面的工作，即确定该网络的层数、
每层的神经元数目、输出层节点数以及输入层与隐含

层、隐含层与输出层之间的传递函数和网络训练

函数。
３􀆰 ３􀆰 １　 试验数据训练与测试集的划分

通过试验得到不同分级条件下的数据 ５０ 组，将
数据随机打乱，选择 ４５ 组作为训练集，５ 组作为检测

集，随机划分结果见表 １，２。
表 １　 试验数据训练集合

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ

水分 ／ ％ 振动 分级时间 ／ ｓ 粗颗粒（占全级） ／ ％ 细颗粒（占全级） ／ ％
＞６ ｍｍ ３～６ ｍｍ ＜３ ｍｍ ＞６ ｍｍ ３～６ ｍｍ ＜３ ｍｍ

３ 无 １ ３６．２２ ４．９３ ３．３４ ４．８５ １６．５７ ３４．０９
３ 无 ２ ３５．４０ １．１７ ０．７０ ５．６７ ２０．３３ ３６．７３
３ 无 ５ ３１．４４ ０．３８ ０．１６ ９．６３ ２１．１２ ３７．２７
３ 无 ７ ３０．６５ ０．５３ ０．１２ １０．４２ ２０．９７ ３７．３１
６ 无 １ ３６．９０ ７．８５ ４．１２ ４．１７ １３．６５ ３３．３１
６ 无 ２ ３５．３３ ５．９０ １．９７ ５．７４ １５．６０ ３５．４６
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续表

水分 ／ ％ 振动 分级时间 ／ ｓ 粗颗粒（占全级） ／ ％ 细颗粒（占全级） ／ ％
＞６ ｍｍ ３～６ ｍｍ ＜３ ｍｍ ＞６ ｍｍ ３～６ ｍｍ ＜３ ｍｍ

６ 无 ３ ３４．１０ ４．２８ １．０１ ６．９７ １７．２２ ３６．４２
６ 无 ５ ３１．８３ １．０９ ０．５３ ９．２４ ２０．４１ ３６．９０
６ 无 ７ ３１．０４ ０．８６ ０．４５ １０．０３ ２０．６４ ３６．９８
９ 无 １ ３７．０９ ７．５２ ４．５５ ３．９８ １３．９８ ３２．８８
９ 无 ２ ３６．３５ ５．６０ ３．８４ ４．７２ １５．９０ ３３．５９
９ 无 ３ ３５．４２ ４．８０ ２．４５ ５．６５ １６．７０ ３４．９８
９ 无 ５ ３３．５０ ２．５５ ０．９５ ７．５７ １８．９５ ３６．４８
９ 无 ７ ３２．３６ ０．９３ ０．６５ ８．７１ ２０．５７ ３６．７８
１２ 无 １ ３７．７０ ８．２４ ５．３５ ３．３７ １３．２６ ３２．０８
１２ 无 ２ ３６．４３ ７．２２ ４．７６ ４．６４ １４．２８ ３２．６７
１２ 无 ３ ３５．９４ ６．５５ ３．５２ ５．１３ １４．９５ ３３．９１
１２ 无 ５ ３３．５５ ４．１６ １．７２ ７．５２ １７．３４ ３５．７１
１２ 无 ７ ３２．８６ １．３７ ０．９７ ８．２１ ２０．１３ ３６．４６
１５ 无 １ ３８．４２ ９．４５ ８．３３ ２．６５ １２．０５ ２９．１０
１５ 无 ２ ３７．４６ ８．４３ ７．０１ ３．６１ １３．０７ ３０．４２
１５ 无 ３ ３５．７０ ７．５８ ６．３６ ５．３７ １３．９２ ３１．０７
１５ 无 ５ ３３．３１ ４．２４ ４．５８ ７．７６ １７．２６ ３２．８５
１５ 无 ７ ３２．１０ ３．５７ ３．１０ ８．９７ １７．９３ ３４．３３
３ 有 １ ３５．１６ ４．０７ ３．０３ ５．９１ １７．４３ ３４．４０
３ 有 ２ ３３．７８ １．０９ ０．６３ ７．２９ ２０．４１ ３６．８０
３ 有 ５ ３０．４５ ０．３１ ０．１３ １０．６２ ２１．１９ ３７．３０
３ 有 ７ ２９．２７ ０．２５ ０．１０ １１．８０ ２１．２５ ３７．３３
６ 有 １ ３５．８７ ６．５１ ３．７８ ５．２０ １４．９９ ３３．６５
６ 有 ２ ３４．１３ ４．８３ １．８２ ６．９４ １６．６７ ３５．６１
６ 有 ３ ３２．５６ ３．６７ ０．８８ ８．５１ １７．８３ ３６．５５
６ 有 ５ ３０．７５ ０．９２ ０．４０ １０．３２ ２０．５８ ３７．０３
６ 有 ７ ２９．６８ ０．４６ ０．２６ １１．３９ ２１．０４ ３７．１７
９ 有 ２ ３５．１３ ４．８９ ３．１３ ５．９４ １６．６１ ３４．３０
９ 有 ３ ３４．３２ ３．２１ ２．１０ ６．７５ １８．２９ ３５．３３
９ 有 ７ ３１．１４ ０．６９ ０．５２ ９．９３ ２０．８１ ３６．９１
１２ 有 ２ ３６．１５ ６．５３ ４．５５ ４．９２ １４．９７ ３２．８８
１２ 有 ３ ３４．７９ ４．６２ ３．１７ ６．２８ １６．８８ ３４．２６
１２ 有 ５ ３３．１６ ２．６５ １．３６ ７．９１ １８．８５ ３６．０７
１２ 有 ７ ３２．２４ １．０４ ０．７８ ８．８３ ２０．４６ ３６．６５
１５ 有 １ ３８．０２ １０．３３ ９．１５ ３．０５ １１．１７ ２８．２８
１５ 有 ２ ３６．９４ ９．１０ ８．３２ ４．１３ １２．４０ ２９．１１
１５ 有 ３ ３５．２６ ８．２１ ６．７５ ５．８１ １３．２９ ３０．６８
１５ 有 ５ ３２．５８ ５．９３ ４．６２ ８．４９ １５．５７ ３２．８１
１５ 有 ７ ３１．１１ ４．７５ ３．０１ ９．９６ １６．７５ ３４．４２

５００１
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表 ２　 试验数据测试集合

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｅｓｔ ｓｅｔ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ

水分 ／ ％ 振动 分级时间 ／ ｓ 粗颗粒（占全级） ／ ％ 细颗粒（占全级） ／ ％
＞６ ｍｍ ３～６ ｍｍ ＜３ ｍｍ ＞６ ｍｍ ３～６ ｍｍ ＜３ ｍｍ

３ 无 ３ ３３．６２ １．１０ ０．５２ ７．４５ ２０．４０ ３６．９１
３ 有 ３ ３１．６４ ０．８３ ０．４２ ９．４３ ２０．６７ ３７．０１
９ 有 １ ３６．７７ ６．９７ ４．２６ ４．３０ １４．５３ ３３．１７
９ 有 ５ ３２．９１ ２．１４ ０．７７ ８．１６ １９．３６ ３６．６６
１２ 有 １ ３７．４３ ７．７１ ５．１８ ３．６４ １３．７９ ３２．２５

３􀆰 ３􀆰 ２　 神经网络模型预测效果的交叉检验及参数

搜索

　 　 交叉验证又称为循环估计，是将数据大样本分割

成较小子集，以评价机器学习算法对独立于训练数据

以外的数据集的预测能力，因此交叉验证可用于验证

模型是否过于复杂而引起的过拟合现象。
笔者选用随机 ４５ 个数据作为训练集，５ 个数据

作为测试集，然后对训练数据分为 ３ 个子集，交叉验

证重复 ３ 次，每次选择一个子集作为验证集，并将 ３
次的平均交叉验证识别正确率作为结果。

参数搜索包括的内容有激活函数的选择和隐含

层节点数目的选择。
激活函数包括‘ｉｄｅｎｔｉｔｙ’，‘ｌｏｇｉｓｔｉｃ’，‘ＲｅＬＵ’，‘ｔａｎｈ’等。
隐含层节点选取要兼顾 ２ 方面的要求，节点选择

太少，会使得网络获取的信息太少，网络的学习训练

效果不好；节点过多，又会导致网络学习训练时间太

久，且不一定能提高精度。 常用的选择隐含层节点的

经验公式为

ｈ ＝ 　 ｍｏｕｔｐｕｔ ＋ ｎｉｎｐｕｔ ＋ ｒ
式中，ｈ 为隐含层节点数；ｍｏｕｔｐｕｔ为输出层节点数；ｎｉｎｐｕｔ
为输入层节点数；ｒ 为 １～１０ 的常数。

根据以上经验公式，隐藏层数及节点数有许多种

可能的选择，如单隐藏层［４］，［５］，［６］，［７］……；双
隐藏层及节点组合［３，８］，［４，４］，［５，３］，［５，７］，［６，
３］……。
３􀆰 ３􀆰 ３　 气流分级预测网络模型训练分析及优化

根据前面参数搜索及交叉验证结果，选择较优的

２ 组参数建立气流分级预测网络模型。
第 １ 种神经网络，以下称为 ＮＮ１（图 ４）， 包含 １

个隐藏层，隐藏层神经元数量为 ６ 个，选取的激活函

数是 ｔａｎｈ。

图 ４　 ＮＮ１ 神经网络

Ｆｉｇ．４　 Ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｏｆ ＮＮ１
ＮＮ１ 神经网络的权重矩阵为

Ｗ（１，１） ＝
０．４２４ ９４３ ４３ － ０．５１２ ６０５ １ ０．５１６ ３１９ ２９ ０．２８９ ０５０ ７４ － ０．１０４ ８０３ ８１ ０．２８８ ３０５ ９４
－ ０．０３７ ２３３ ０６ ０．９９０ ４４７ ４２ １．３６２ ０１４ ２１ ０．２１９ ９２４ ４１ ０．０８９ ０３７ ３９ ０．０８９ ０３７ ３９
－ ０．５２２ ０１９ ３０ － ０．３１６ １０１ ６５ ０．１６２ １７１ ７９ ０．０５６ ５５９ ０４ ０．４１７ ５６９ ５９ ０．１３３ ８９９ ６５
é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

Ｗ １，２( ) ＝

－１．４９１ １８６ ８４ ５．１８７ ０９１ ７３ ５．３９６ ４６３ ８７ －３．０５９ ８３１ ９２ －６．６８８ ４８４ ８０ ７．２４８ ５３０ ５７
－６．９３８ ６５３ ９９ －１．９９２ ９９５ ９１ －０．２０１ ２０８ ９１ －０．６２３ ０７９ ３３ －２．３７４ ４８９ ２８ －６．３４５ ６９０ ９９
６．５９５ ７０４ ７７ ０．８２２ ３８５ ３３ ０．３７６ ００３ ５７ ３．６５４ ４８７ ８８ ３．９４５ ５４５ ７４ ６．６１８ ７２８ ３９
５．８５３ ９５９ ２５ １．２９１ ２０４ ４６ １．１０７ ３８０ ８３ １．６２９ １１２ ９１ ３．６２３ １２２ ０５ ５．８０５ ９０８ ３５
－７．６６６ ３８１ １０ －０．８１４ １９５ ２９ １．２３９ ３１８ ６１ ２．６８９ ５０８ ６１ －１．２１２ １７２ ７１ －５．０３７ ３２７ ３７
６．３７０ ６８０ ３８ ０．８６３ ８４２ ６０ ２．０５７ ２５７ ５３ ０．８８３ ９６１ １４ ３．３２７ ８４９ ２０ ６．５６９ ７２２ ６２

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
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　 　 阈值向量为

ｂ１ ＝

－０．３５０ ２４５ ００
－３．０６４ １００ ７４
３．１５５ ７４３ ２０
３．６３６ １３７ １４
－０．５２０ ２６６ ７３
３．３１１ ３６３ ２３

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

ｂ２ ＝

５．１７６ ４６８ ９４
０．３３９ １５７ １３
０．９８０ １４７ ９８
０．７５３ ５０４ ８１
２．０４９ ５２０ １９
５．７７７ ８３３ ５８

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

对粗粒级和细粒级 ２ 个大粒级＞６，３ ～ ６，＜３ ｍｍ
三个精细粒级决定系数 Ｒ２分别为０．６５７ ４８９ ４６， ０．９４４
１１５ ４５，０．８９２ ２８１ ３４，０．９２４ ８３７ ０９，０．９４３ ５４４ ３０，０．９１７
６３０ ６３，

平均 决 定 系 数 Ｒ２ 为 ０．８９２ ２４０ １６， 均 方 误

差 ＭＳＥ＝ ０．６５０ ６。 ＮＮ１ 预测结果见表 ３。
表 ３　 神经网络 ＮＮ１ 预测结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ Ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ ＮＮ１

水分 ／ ％ 振动 分级时间 ／ ｓ 粗颗粒（占全级） ／ ％ 细颗粒（占全级） ／ ％
＞６ ｍｍ ３～６ ｍｍ ＜３ ｍｍ ＞６ ｍｍ ３～６ ｍｍ ＜３ ｍｍ

３ 无 ３ ３４．４７ ２．２１ ０．５０ ７．３２ １９．４０ ３６．９７
３ 有 ３ ３３．６１ １．７０ ０．４９ ８．４７ １９．９１ ３６．８２
９ 有 １ ３５．６３ ６．９５ ５．０４ ４．８０ １４．４５ ３２．５９
９ 有 ５ ３２．９７ ２．２０ １．１８ ８．９４ １９．５７ ３６．２６
１２ 有 １ ３５．７８ ８．３９ ６．４０ ３．９５ １２．８６ ３１．１５

　 　 第 ２ 种神经网络，以下称为 ＮＮ２ （ 图 ５ ） ，包
含 ２ 个 隐 藏 层， 隐 藏 层 神 经 元 个 数 分 别 为 ５
和 ７ 。

选取的激活函数是 ｉｄｅｎｔｉｔｙ，对粗粒级和细粒级 ２
个大粒级的＞６，３ ～ ６，＜３ ｍｍ 三个精细粒级决定系数

Ｒ２分别为 ０．８４１ ４８３ ７９，０．８８３ ３２１ １７，０．８８７ ３４６ ５１，
０．８７５ ３９９ ６９， ０．９１６ ２４７ ５７， ０．８７３ ８１０ ５３。

平均决定系数 Ｒ２为 ０．８８３ ７８６ ３８７ ２５４ ７１８ ５，均
方误差 ＭＳＥ＝ ０．７０１ ６。

图 ５　 ＮＮ２ 神经网络

Ｆｉｇ．５　 Ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｏｆ ＮＮ２
　 　 ＮＮ２ 权重矩阵为

Ｗ（１，１） ＝
－ ０．７３１ １６３ ３３ ０．７７９ ６６８ ８２ － １．４１９ １２６ ５８ － ０．９１１ ７９６ ６１ ０．７２７ ３０６ ４０
－ １．０４８ ８８０ ４７ － ０．３９９ ８９５ ４９ － ０．１７９ ９９９ ８５ ０．０９５ ２４１ ９６ － ０．７９２ ３９２ ３６
０．０８５ ２６３ ８０ － ０．１２８ ５０７ １４ ０．３５０ １７８ ４３ １．５４９ ２９８ ５２ － ２．０３６ ５６１ ０１

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

Ｗ（１，２）＝

１．２５６ ６５５ ４９ １．３１７ ６３９ ４７ －０．８２１ ６１６ １１ ０．９２６ ４６５ ２６ １．２６５ ３２６ ２８ －０．０３８ ３４４ ５７ －１．２６０ ６４０ ６９
－１．５６３ ６１３ ９８ －１．１４７ ４５８ ２２ １．０５６ １４４ ０１ －１．２７０ ８０２ ７５ －０．９５７ ３８８ ７６ １．２４６ ５２０ ６１ ０．７４２ ５２７ ２８
－０．４０２ ３３８ ８９ －０．８８８ ０５１ ７１ １．２０１ ９３９ ５５ －０．１２７ １７３ ２８ －１．１８８ ３８７ ０７ １．２３６ ５２８ ２５ １．３７１ １３５ ２４
－０．２４７ ５０６ ６１ －０．９７０ ０９９ ０８ １．０８２ ７６０ ９５ －１．１８４ ８８０ ７５ －０．６４２ ７９２ ６６ １．２１９ ９２２ ２９ ０．４０３ ３７８ ２１
－１．２５１ ４８５ ９７ －１．０９６ ９５４ ８６ －０．２４１ ７５８ ６９ －０．３６０ ５５８ ３１ －１．２２３ １１１ ４４ ０．１６７ ８５７ １６ ０．５７６ ２７６ ３９

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

Ｗ（１，３） ＝

０．４５０ ２９５ ５８ － ０．５８４ ４３５ ３８ － １．０００ ６７２ ０５ ０．５２７ ４４９ １２ １．０８２ ７４８ ４９ ０．６９７ ０４８ ７７
１．１４９ ８８０ ７３ ０．０８８ ６２９ ６３ ０．５９１ ５９８ ２５ － ０．１６２ ５３６ ３４ ０．３２９ ６０１ ６５ １．０８９ １０８ ２２

－ ０．９３８ １５６ ３４ － ０．４９７ ４４７ ０２ ０．４１７ ０９１ ６８ ０．２２２ ５９０ ８１ － ０．３６２ ０６２ １９ － ０．３３０ ０４４ ８９
１．１４２ ０８９ ４０ ０．２２５ ５８８ １２ ０．４２９ ４１２ ８５ － ０．１５３ ９００ ７８ ０．４２９ ３３５ ７６ １．１９９ ９９７ ００
０．４５７ ９１２ １９ ０．６１４ ９３８ ６９ ０．３１５ １５２ ７４ ０．５１６ ７４３ ３６ ０．３３７ ７９６ ３９ １．３０１ ７２４ ３３

－ ０．８００ ９７９ ６８ － ０．０９１ ６８４ ４５ － ０．３４９ ６９８ ０１ － ０．２５５ ９７３ ８０ － ０．１９７ ２７５ ０２ － ０．５３４ ４８４ １７
－ １．３６３ ０６１ ６３ ０．２９９ ６１３ ６５ － ０．１５１ ０２８ ７９ － ０．３９１ ５９８ ４９ － ０．４３３ ０５４ ３６ － ０．９９５ ７２６ １６

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
úú
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阈值向量为

ｂ１ ＝

０．９６９ ３３９ ５０
－ ０．８７９ ２０６ ８２
－ ０．７６７ ３５３ ４５
－ １．３９６ ０２０ １６
－ １．２４７ ５５２ ５７

æ

è

ç
ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷÷

　 ｂ２ ＝

０．０５０ ４４９ ９８３
０．６４３ ７１９ ５６０

－ ０．９５１ ２７３ ６９０
０．６５４ ８００ ５７０
０．８７６ ４７４ ５１０

－ １．０４７ ８２２ ８２０
－ ０．６８７ ５５３ ９７０

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷÷

　 ｂ３ ＝

０．９４６ ４８８ ５９
０．２２３ ７６９ ４７

－ ０．５８５ ９１３ １０
０．８２４ ０２８ ９５
０．７７４ ７６５ ７０
１．０９９ ８８４ ４４

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷

神经网络 ＮＮ２ 的预测结果见表 ４。
表 ４　 神经网络 ＮＮ２ 预测结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ＮＮ２

水分 ／ ％ 振动 分级时间 ／ ｓ 粗颗粒（占全级） ／ ％ 细颗粒（占全级） ／ ％
＞６ ｍｍ ３～６ ｍｍ ＜３ ｍｍ ＞６ ｍｍ ３～６ ｍｍ ＜３ ｍｍ

３ 无 ３ ３３．９９ ２．７３ ０．９７ ７．１３ １９．３７ ３６．２５
３ 有 ３ ３３．０５ ２．２６ ０．９８ ８．０７ １９．６１ ３６．２７
９ 有 １ ３５．９３ ６．６１ ４．６７ ４．９２ １５．３１ ３２．７９
９ 有 ５ ３２．４１ ２．７０ １．９１ ８．７７ １８．４１ ３５．５３
１２ 有 １ ３６．４８ ７．８０ ５．８２ ４．３０ １３．９３ ３１．７３

　 　 神经神经网络 ＮＮ１ 和 ＮＮ２ 预测结果决定系数

Ｒ２对℁见表 ５，可以发现第 １ 个网络在预测的整体上

优于第 ２ 个神经网络，尤其是在粗粒级：３ ～ ６，＜３ ｍｍ
和细粒级＞６，３ ～ ６，＜３ ｍｍ 这 ５ 个预测结果上优于第

２ 个神经网络，但对于粗粒集＞６ ｍｍ这一项的预测结

果存在较大的偏差。 第 ２ 个网络整体预测结果较为

平均，整体偏差不大，对于粗粒级＞６ ｍｍ这一项的预

测结果与其他项预测较为接近，明显优于第 １ 个神经

网络。
将 ２ 个网络结合起来，粗粒级＞６ ｍｍ 的采用神

经网络 ＮＮ２ 的结果，粗粒级：３～６，＜３ ｍｍ 和细粒级＞
６，３～６，＜３ ｍｍ 这 ５ 个预测结果采用 ＮＮ１ 的预测结

果，可提高精度，最终决定系数 Ｒ２为 ０．９１７ ８，最终预

测结果见表 ６。
表 ５　 神经网络 ＮＮ１ 和 ＮＮ２ 预测结果决定系数 Ｒ２

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｄｅｔｅｒｍｉｎａｎｔ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ Ｒ２ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ＮＮ１ ａｎｄ ＮＮ２

神经

网络

粗颗粒（占全级） ／ ％ 细颗粒（占全级） ／ ％
＞６ ｍｍ ３～６ ｍｍ ＜３ ｍｍ ＞６ ｍｍ ３～６ ｍｍ ＜３ ｍｍ 平均 Ｒ２

ＮＮ１ ０．６５７ ５ ０．９４４ １ ０．８９２ ３ ０．９２４ ８ ０．９４３ ５ ０．９１７ ６ ０．８９２ ２０
ＮＮ２ ０．８４１ ５ ０．８８３ ３ ０．８８７ ３ ０．８７５ ４ ０．９１６ ２ ０．８７３ ８ ０．８８３ ７８

表 ６　 神经网络 ＮＮ１ 和 ＮＮ２ 结合预测结果

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ＮＮ１ ａｎｄ ＮＮ２

水分 ／ ％ 振动 分级时间 ／ ｓ 粗颗粒（占全级） ／ ％ 细颗粒（占全级） ／ ％
＞６ ｍｍ ３～６ ｍｍ ＜３ ｍｍ ＞６ ｍｍ ３～６ ｍｍ ＜３ ｍｍ

３ 无 ３ ３３．９９ ２．２１ ０．５０ ７．３２ １９．４０ ３６．９７
３ 有 ３ ３３．０５ １．７０ ０．４９ ８．４７ １９．９１ ３６．８２
９ 有 １ ３５．９３ ６．９５ ５．０４ ４．８０ １４．４５ ３２．５９
９ 有 ５ ３２．４１ ２．２０ １．１８ ８．９４ １９．５７ ３６．２６
１２ 有 １ ３６．４８ ８．３９ ６．４０ ３．９５ １２．８６ ３１．１５

４　 结　 　 论

（１）选择气流分级试验中初始含水率、有无振

动、分级时间这 ３ 个因素作为神经网络的输入，将粗

粒级和细粒级 ２ 个大粒级中的＞６，３ ～ ６，＜３ ｍｍ 粒级

的含量分别作为输出，通过交叉验证的方式，寻找神

经网络的最佳参数。
（２）训练了 ２ 个 ＢＰ 神经网络 ＮＮ１ 和 ＮＮ２。 神
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经网络 ＮＮ１， 包含 １ 个隐藏层，隐藏层神经元个数为

６，选取的激活函数是 ｔａｎｈ；ＮＮ２ 神经网络，包含 ２ 个

隐藏层，隐藏层神经元个数分别为 ５ 和 ７，选取的激

活函数是 ｉｄｅｎｔｉｔｙ。
（３）ＮＮ１ 在整体预测上表现更好，ＮＮ２ 在粗粒集

＞６ ｍｍ 预测上优于 ＮＮ１，将 ２ 个网络结合起来，作为

最后的预测结果可提高预测的精度，最后模型的决定

系数 Ｒ２为 ０．９１７ ８，能对输入数据进行较好的拟合。
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