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摘　要：为了满足动力配煤数字化信息控制系统对配煤煤质在线预测的精度要求，利用Ｅｌｍａｎ神
经网络建立了动力配煤煤质预测模型．该预测模型综合学习了各煤质指标内部以及和配比的关
系，能够根据各参配煤种的Ｍａｄ，Ａａｄ，Ｖａｄ和对应的配比Ｘ，直接预测出配煤产品的Ｍａｄ，Ａａｄ，Ｖａｄ
和Ｑｎｅｔ，ａｄ．采用置信区间分析法和相关性分析法，对该预测模型的预测效果进行了检测．检测结
果表明，该预测模型具有较高的预测精度和可信度．
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　　大量理论研究和实践都证明［１，２］，配煤煤质特性指标与各组成单一煤种煤质指标之间并非是简单的加

权关系，而是具有复杂的非线性特征．神经网络具有并行处理、联想记忆、分布式知识存储、鲁棒性强等
特点，它具备自组织、自适应、自学习功能，尤其是具有高度的非线性映射能力．它可以自己学习和记忆
样本输入和输出之间的关系，能够避开对特征因素与判别目标的复杂关系描述，特别是公式的表达［３］，

因而较为适合解决具有非线性特性的动力配煤煤质预测问题．
殷春根［４］采用反向传播ＢＰ神经网络，阮伟［５］采用Ｋｏｈｏｎｅｎ－ＢＰ混合神经网络针对配煤不同的煤质指

标分别建立了输入层为三神经元的预测模型，取得了较好的效果，但对不同煤质指标预测仍有一定偏差．
沈晟［６］运用改进的ＢＰ网络分别建立了挥发分、灰分、水分、硫、发热量等配煤煤质神经网络模型，但对
于配煤水分的预测误差较大，而在煤中水分含量较大的情况下，对于发热量的预测也容易偏离实际值．
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众多研究人员［７，８］认为，煤炭的水分、灰分、挥发分和发热量等指标彼此之间存在密切的关系，并可

由煤炭的水分、灰分和挥发分较为精确地计算出发热量的值．但目前，殷春根、阮伟、沈晟等都仅仅根据
参配煤种的煤质指标数据及配比分别对挥发分、灰分、水分和发热量等煤质指标建立单独的 ＢＰ神经网络
预测模型．一方面，由于没有考虑到各煤质指标之间的相互影响关系，往往导致预测偏差较大．另一方
面，对不同煤质指标建立单独的煤质预测模型增加了配煤优化设计的复杂性和难度，并极大地影响了优化

计算的效率［９］．另外，ＢＰ网络由于本身结构，存在易于陷入局部极小点和迭代的收敛速度慢等问题，并
且学习和记忆具有不稳定性［１０］．Ｅｌｍａｎ神经网络是 Ｅｌｍａｎ于１９９０年提出的，该模型在 ＢＰ网络的隐含层
增加一个承接层，作为一步延时算子，达到记忆的目的，从而增强了网络的全局稳定性，代表了神经网络

建模的一个新的发展方向［１０］．因此，本文尝试利用Ｅｌｍａｎ神经网络建立一个综合考虑煤炭的水分、灰分、
挥发分和发热量的动力配煤预测模型，根据配煤的各参配煤种的工业分析值 Ｍａｄ，Ａａｄ，Ｖａｄ和对应的配比
Ｘ，直接推导配煤的Ｍａｄ，Ａａｄ，Ｖａｄ和Ｑｎｅｔ，ａｄ的值．

１　样本设计

在本研究中，参与配伍的单一煤种涉及无烟煤、１／３焦煤、肥煤、气煤、长焰煤和褐煤等多个不同煤
质煤种，包括黑龙江省１０多个矿区的典型煤样．以任意３种单一煤种为一组，采用不同配比进行配伍，
通过测定配煤煤样水分、灰分、挥发分和发热量，获得了２００余组典型配煤煤质实验数据．其中，１４５组
数据作为训练样本对网络进行训练学习，６０组数据作为检验样本对训练好的网络进行检验．

限于篇幅，下面仅以第１号配煤为例，对预测网络的输入输出数据形式予以确定．见表１，将３个单
一煤种 （Ａ，Ｂ，Ｃ）的煤质指标水分、灰分、挥发分和对应的配比 Ｘ作为网络输入数据，将配煤的煤质
指标水分、灰分、挥发分和发热量作为网络输出数据．

表１　动力配煤煤质预测模型的数据输入输出结构
Ｔａｂｌｅ１　ＴｈｅｉｎｐｕｔｐｉｎａｎｄｏｕｔｐｕｔｐｉｎｄａｔａｏｆＥｌｍａｎｎｅｔｗｏｒｋ

网络输入数据

单一煤种Ａ的煤质数据

Ｍａｄ Ａａｄ Ｖａｄ 配比

单一煤种Ｂ的煤质数据

Ｍａｄ Ａａｄ Ｖａｄ 配比

单一煤种Ｃ的煤质数据

Ｍａｄ Ａａｄ Ｖａｄ 配比

网络输出数据

１号配煤的煤质数据

Ｍａｄ Ａａｄ Ｖａｄ Ｑｎｅｔ，ａｄ／ＭＪ·ｋｇ－１

１６９ ３９６８ １５０７ ５０ ３８４ ２３４２ ３１４７ ３０ １０６ ２０４６ ３１５３ ２０ ２５４ ２８１９２３３７ ２１７９

２　Ｅｌｍａｎ网络设计

２１　训练函数的选择及神经元传递函数的确定
最常用的Ｅｌｍａｎ网络训练函数有普通的梯度下降法 ｔｒａｉｎｇｄ函数、自适应调整学习速率法 ｔｒａｉｎｄｘ和

Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ－Ｍａｒｑｕａｄｔ反传算法ｔｒａｉｎｌｍ函数等．经多次训练、检测后证实，函数 ｔｒａｉｎｌｍ较函数 ｔｒａｉｎｇｄ和函
数ｔｒａｉｎｇｄｘ收敛速度快得多，误差也较小．因此，本文采用ｔｒａｉｎｌｍ函数对网络进行训练．

本预测模型的隐含层神经元传递函数采用 Ｓｉｇｍｏｉｄ型双曲正切函数 ｔａｎｓｉｇ，输出层神经元传递函数采
用了Ｓｉｇｍｏｉｄ型对数函数ｌｏｇｓｉｇ．
２２　输入层神经元数目、输出层神经元数目、隐含层神经元数目的确定

本预测模型输入层涉及３种不同组分煤种的挥发分、水分、灰分３个煤质特性指标和配比，共１２个
因素，输出层涉及配煤的发热量、挥发分、水分、灰分４个煤质特性指标，所以确定输入层和输出层的神
经元的个数分别为１２和４．

隐含层神经元数目的选择与应用对象的具体问题有关．一般说来，隐含层神经元数目选的过少，网络
将不能建立复杂的映射关系，使网络训练不出来，或不能识别以前的样本，容错性差；神经元数目选的过

多，又使网络学习时间过长，而且误差也不一定最小．本文结合训练样本和检验样本的均方误差 ＭＳＥ的

３１３１
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图１　隐含层神经元数目与样本均方误差的关系
Ｆｉｇ１　Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｏｆｍｅａｎｓｑｕａｒｅｄｅｒｒｏｒａｎｄ
ａｍｏｕｎｔｓｏｆｎｅｒｖｅｕｎｉｔｆｏｒｉｎｔｅｒｍｅｄｉａｔｅｌａｙｅｒ

值，对采用不同的隐含层神经元数目的网络的预测效果进

行了评价 （图１）．可见，神经网络预测模型隐含层神经元
数为３６时预测效果最佳．

３　Ｅｌｍａｎ神经网络预测模型的预测效果

３１　Ｅｌｍａｎ神经网络模型预测结果的相关性分析
对于具有多输入、多输出的 Ｅｌｍａｎ神经网络动力配煤

煤质预测模型，假设网络预测输出矩阵为 Ｑｍ×ｎ，检验目标
矩阵 （实测）为Ｔｍ×ｎ，其中 ｍ为输出变量的个数；ｎ为检
验样本的个数．在以矩阵 Ｑｍ×ｎ的第 ｉ个行向量为横坐标、
以矩阵Ｔｍ×ｎ的第 ｉ个行向量为纵坐标的平面坐标系上，对
预测模型的预测结果进行一元回归分析时，会出现一条斜率介于０～１之间的直线，记为ｙ′＝ｒｘ′＋ｂ，其中ｒ
为相关系数 （需校正）；ｂ为相关常数，相关系数越接近１，表示预测性能越好，一般认为相关系数大于
０９０时，才具有较好的预测性能［１１］．相关系数定义为

ｒｉｊ＝∑
ｎ

ｉ＝１
（ｘｉ－ｘ－）（ｙｉ－ｙ－） ∑

ｎ

ｉ＝１
（ｘｉ－ｘ－）槡

２ ∑
ｎ

ｉ＝１
（ｙｉ－ｙ－）槡

[ ]２ ． （１）

图２　对网络预测结果的相关性分析
Ｆｉｇ２　Ｄｅｇｒｅｅｏｆｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙｏｆｐｒｅｄｉｃａｔｅｄｒｅｓｕｌｔｓ

　　采用最小二乘法一元线
性回归分析，分别对采用Ｅｌ
ｍａｎ神经网络动力配煤煤质
预测模型检验样本的 Ｍａｄ，
Ａａｄ，Ｖａｄ和 Ｑｎｅｔ，ａｄ的预测值进
行回归分析．由图 ２可知，
Ｅｌｍａｎ神经网络动力配煤煤
质预测模型对 Ｍａｄ，Ａａｄ，Ｖａｄ
和 Ｑｎｅｔ，ａｄ的预测结果相关系
数分别为０９５８０，０９２９５，
０９２８５和０９１１６，均大于
０９０．因此，基于 Ｅｌｍａｎ神
经网络的动力配煤煤质预测

模型的训练质量较好，具有

较好的预测性能．
３２　Ｅｌｍａｎ神经网络模型预

测误差的置信区间分析

　　对于动力配煤煤质指标预测模型，假设：检验样本总数为 ｎ，测试值 （实测值）分别为 ｙ１，ｙ２，…，
ｙｎ，Ｅｌｍａｎ神经网络预测模型的预测值分别为ｏ１，ｏ２，…，ｏｎ，模型预测误差分别为ｏ１－ｙ１，ｏ２－ｙ２，…，ｏｎ
－ｙｎ．假设模型及误差平均值是独立分布的，且其满足正态分布Ｎ（０，σ

２）．如果总体方差未知，预测模

型误差平均值为ξ
－
，如采用标准差Ｓ２作为方差σ２的无偏估计，置信度为１－α的置信区间为

ξ
－－ｔα

２
（ｎ－１）Ｓ



槡ｎ
， ξ
－＋ｔα

２
（ｎ－１）Ｓ



槡
[ ]ｎ ． （２）

　　下面对Ｅｌｍａｎ神经网络和加权平均法的预测结果的绝对误差和相对误差进行置信区间的计算，并依此

４１３１
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做了评价 （表２）．由表２可知，在置信度为９５％的情况下，Ｅｌｍａｎ神经网络对Ｍａｄ，Ａａｄ，Ｖａｄ和Ｑｎｅｔ，ａｄ的预
测结果绝对偏差绝对值分别为０３０％，０４４％，０５１％和０４９ＭＪ／ｋｇ，相对偏差绝对值分别为１６２７％，
１２２％，０５６％和０８４ＭＪ／ｋｇ，对各煤质指标的预测精度基本上都在实验室允许误差范围内．

表２　Ｅｌｍａｎ神经网络预测模型检验样本绝对误差、相对误差置信区间
Ｔａｂｌｅ２　Ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅｉｎｔｅｒｖａｌｏｆａｂｓｏｌｕｔｅｅｒｒｏｒｓａｎｄｒｅｌａｔｉｖｅｅｒｒｏｒｓｏｆｐｒｅｄｉｃａｔｅｄｒｅｓｕｌｔｓ

误　差 煤质指标 误差均值 标准差Ｓ Ｔ分布值 置信区间 检验样本 置信度／％

Ｍａｄ／％ ０２０６６ ０３８１５ １９６０ ０１１０１～０３０３１ ６０ ９５

绝对误差
Ａａｄ／％ －０３３０６ ０８３８５ １９６０ －０４４２８～－００１８４ ６０ ９５
Ｖａｄ／％ －０３３８１ ０６５９９ １９６０ －０５０５１～－０１７１１ ６０ ９５

Ｑｎｅｔ，ａｄ／ＭＪ·ｋｇ－１ －０３５０６ ０５４０９ １９６０ －０４８７５～－０２１３７ ６０ ９５

Ｍａｄ １０２８５２ ２３６４９８ １９６０ ４３００８～１６２６９２ ６０ ９５

相对误差
Ａａｄ ０２５１５ ３８１８６ １９６０ －０７１４７～１２１７７ ６０ ９５
Ｖａｄ －０３０９６ ２９６１１ １９６０ －０５５８９～０４３９７ ６０ ９５
Ｑｎｅｔ，ａｄ －０５８５０ ２１９９８ １９６０ －０８４１６～－００２８４ ６０ ９５

４　结　　论

（１）建立了结构为１２×３６×４的Ｅｌｍａｎ神经网络配煤煤质预测模型，该模型综合学习了各煤质指标间
以及和配比间的内在关系，能根据各参配煤种的 Ｍａｄ，Ａａｄ，Ｖａｄ和对应的配比 Ｘ，直接预测出配煤产品的
Ｍａｄ，Ａａｄ，Ｖａｄ和Ｑｎｅｔ，ａｄ，解决了以往研究对每个煤质指标都单独建立预测模型造成的偏差大、优化设计复
杂问题．采用相关性分析法和置信区间分析法对 Ｅｌｍａｎ神经网络配煤煤质预测模型的预测效果进行了检
验，检验结果表明，该预测模型具有较高的精确度和置信度．

（２）该模型仍然有少量的样本预测误差较大，例如，部分水分Ｍａｄ的相对误差超过２０％以上．原因：
① 模型的训练样本集范围不够大，致使检验样本集的个别样本在训练样本集的学习范围之外；② 训练样
本集不可避免的存在误差，在Ｅｌｍａｎ神经网络学习过程中也将这些错误信息含于网络的连接权和阈值中，
使用包含不准确信息的神经网络进行预测必然会产生误差；同样，检验样本集不可避免的存在误差，因此

即使网络学习较好，如果检验样本误差较大也将导致检验样本有较大的误差．
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