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摘　要：灰分是衡量煤炭质量优劣的关键指标，是衡量煤矿和选煤厂煤炭产品质量的主要指标
之一。针对传统煤灰分含量识别效率低、煤样本质量不高的问题，本文基于粒子群优化算法

（ＰＳＯ）和ＢＰ神经网络，提出了基于粒子群神经网络的煤炭灰分预测模型。目的是快速识别出
煤炭产品中灰分的含量，为煤炭开采提供技术支撑。研究选取了１８０个标准煤粉样品，１～１４０
号样本数据用于训练集，１４１～１８０号样本数据作为测试集。应用 ＰＳＯＢＰ模型对煤炭灰分特
性进行了研究，仿真结果表明：优化后的６维ＢＰ神经网络模型，决定系数 Ｒ２为０８８５０１越接
近１，表明建立的ＰＳＯＢＰ模型具有较好的预测性能，灰分预测值与灰分真值无限逼近。进而
表明所构建的灰分预测模型具有较高的预测精度，提升了模型的泛化能力和预测精度，为后续

的ＬＩＢＳ术应用于煤炭检测提供一定的理论依据。
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１　引　言
在我国煤炭开采行业领域中，煤炭检测的精

度和对煤炭成份分析不仅影响着煤炭的利用率还

影响着煤炭企业经济的发展。而传统的检测分析

方法主要是人工煤炭检测，实验分析常用设备有

灰分仪和碳硫仪［１－２］等，检测速度慢、效率低、实

验仪器操作复杂、精确度低，随着科学技术的发展

已不能够满足大规模的实验检测分析。为了准确

检测煤样的各种元素含量以及灰分值等关键工业

指标，利用激光诱导击穿光谱技术进行煤样的光

谱强度信息采集，这在煤炭检测分析中是一种安

全、可靠、快速的技术。

近年来，更多的学者开展了对煤炭灰分检测的

深入研究。ＸｉｅＧ［３］研制了一种基于伪双能 Ｘ射线
透射的实时灰分分析仪，通过 Ｘ射线灰分含量与５
个特征参数的线性关系，验证了 Ｘ射线灰分分析仪
的可行性。郭西进［４］等利用多层神经网络对煤泥

浮选尾矿灰分进行检测。然后对其灰分值进行回归

预测，并与实际尾矿灰分值进行比较分析。建立了

基于深度卷积网络的灰分检测模型，验证其具有较

好的实时性。郭宇潇［５］等使用机器学习方法结合

ＬＩＢＳ技术进行定量的分析，提出了一种两阶段的变
量选择方法。研究结果表明了，该方法在ＬＩＢＳ定量
分析中的高效性和普适性。李云红［６］等通过搭建

激光测量煤灰分实验平台，研究了三种不同标准煤

样在不同厚度下的谱线强度和相对标准偏差。实验

结果表明，煤样的厚度对煤灰分准确度的测量具有

较大的影响。王龙龙［７］等利用机器学习从大量数

据中找到选煤过程中参数的规律，同时利用机器视

觉进行矸石分拣灰分预测，提高了选煤厂在选煤过

程中的效率。ＡｌｉＤ等［８］利用随机森林、人工神经网

络、自适应神经模糊推理系统来预测细粒高灰分煤

炭特征。ＬｅｇｎａｉｏｌｉＳ［９］等利用安装在发电厂的激光
诱导击穿光谱技术实验装置，研究了煤炭灰分含量

的影响。实验结果表明，样品的选择应考虑ＬＩＢＳ测
量灰分的大小，可以有效的避免燃烧器在运行期间

结垢结渣。ＺｈａｏｙｕＱｉｕ［１０］等采用多项式回归（ＰＲ）、

特征选择多项式回归（ＰＲＦＳ）和粒子群优化支持向
量机（ＰＳＯＳＶＭ）建立了煤的灰分预测模型。Ｚｈａｎｇ
Ｋ［１１］等提出了一种基于神经网络回归的灰分在线
测量方法，用于快速估算煤炭的灰分含量。周涛［１２］

等利用基于激光诱导击穿光谱技术与传统的激光熔

覆分析手段进行对比，实验结果表明激光诱导击穿

光谱技术能够有效的克服传统分析手段所需的复杂

预处理程序。

由于神经网络模型具有较强的自适应和自学习

的能力，对于非线性模型问题能够很好的建模和逼

近，为解决非线性模型提供了思路。本文利用激光

诱导击穿光谱技术进行了煤炭灰分特征的快速识

别，结合了粒子群优化 ＢＰ神经网络模型的定量分
析，利用均方根误差（ＲＭＳＥ）、平均绝对百分比误差
（ＭＡＰＥ）、平均绝对误差（ＭＡＥ）作为煤炭灰分预测
模型的综合评价指标。探究了煤炭灰分的特征规

律，建立了一种快速、安全的灰分检测识别方法，此

方法对煤炭的勘探和开发具有一定参考价值。

２　实验原理和测试流程
激光诱导击穿光谱（ＬａｓｅｒＩｎｄｕｃｅｄＢｒｅａｋｄｏｗｎ

Ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ，ＬＩＢＳ）技术测量原理为，脉冲激光经过
透镜和反射镜聚焦在样品表面上，在高强度的激光

脉冲作用下样品表面粒子会吸收激光烧灼能量由固

态烧融状态转化为蒸汽状态，最终形成等离子体。

同时温度的升高使得等离子体发生迅速膨胀，煤样

的表面由于热压力的产生会分解为不规则的小颗

粒。在冷却过程中处于激发态原子、离子发生能级

跃迁并产生特征谱线，该过程由光纤收集信号传至

光谱仪最终由计算机分析。

ＬＩＢＳ分析仪测试流程如图１所示。首先要进行
初始化包括程序的初始化和光谱仪的初始化，然后设

置光谱仪相关参数包括光谱覆盖范围、分辨率、信噪

比等，同时光谱仪会自动进行对暗背景的测量。其次

器件激光器会自由运行并不断由Ｑ开关向光谱仪发
送触发信号，接收到触发信号的光谱仪经过设定的延

迟时间开始进行光谱测量。并对光谱信号进行积分，

当积分时间结束后将光谱数据传输到电脑中判断是
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否达到测量点数。如果没有达到，则等待Ｑ开关的下
一次触发。如果达到则复位平移台，保存光谱数据同

时建立初始煤炭样本光谱信息数据库，作为测试模型

训练集和测试集。通过ｍａｔｌａｂ软件建立定量分析优
化灰分预测模型，并对煤炭样本灰分值预测。

图１　ＬＩＢＳ分析仪测试流程

Ｆｉｇ．１ＬＩＢＳａｎａｌｙｚｅｒｔｅｓｔｐｒｏｃｅｓｓ

３　实验设计
３１　实验装置

ＬＩＢＳ的实验装置，如图２所示。实验环境在北
京大学电子学院量子电子所冷原子与精密测量实验

室，采用调Ｑ的 Ｎｄ∶ＹＡＧ脉冲激光器作为激发光
源，脉冲激光器波长为１０６４ｎｍ，脉冲宽度１０ｎｓ，频
率为１Ｈｚ。在激光诱导击穿光谱的煤质检测应用
场景下，要求光谱仪不但有较广的光谱探测范围

２００～９５０ｎｍ，还要求有较高的分辨率，因此光谱数
据的采集使用ＡＶＡＮＴＥＳ公司的 ＡｖａＳｐｅｃＤｕａｌ型光
纤光谱仪，焦距为１０ｎｍ，光学的分辨率为１１５０。实
验中的光谱信号由光纤收集后传至光纤光谱仪进行

分光探测，并通过光谱数据传输至计算机分析。同

时在实验检测中使用１９５ｎｍ～４６７ｎｍ的单通道可
以检测到Ｓｉ、Ａｌ、Ｆｅ、Ｋ等煤质灰分值检测所需的元
素特征谱线。

图２　ＬＩＢＳ实验系统框图和实物图
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３２　样品制备
实验样品为济南众标科技有限公司销售的标准

煤粉样品，并以此建立了表１相应煤灰分值的数据
库初始样本。实验中煤粉样品的颗粒小于０５ｍｍ，
将标准的煤粉样品放在模具中，通过自动压饼机在

２０ｔ压力下压制成饼状的煤样，防止煤粉在实验过
程中飞溅造成实验环境的污染。煤饼的直径为

４ｃｍ，厚度为０７ｃｍ，并进行统一样品编号。
表１　数据库初始样本

Ｔａｂ．１Ｉｎｉｔｉａｌｓａｍｐｌｅｓｏｆｄａｔａｂａｓｅ

样品编号 灰分值／％ 挥发分／％ 热值／（ＭＪ·ｋｇ）

１ １７２４８９ １８３８ ３１５８

２ １５８７７４ ３３５０ ３０３０

３ １４９５３３ ２９５１ ３１６０

４ １６３４６６ ３３８４ ３１３０

５ １５１６１１ ３１７８ ２７０１

６ １４４４０１ １１３５ ３００４

７ １５０９１０ ３４１３ ３１１６

８ １５２５９０ ７３０ ２６０９

９ １５１６１０ ９５２ ２３９８４

１０ １３７９１０ ２１６４ ２８７０４

１１ １８１９５０ ８５５ ２３８２

   

１８０ １６７９９０ ９４２ ２９７５

３３　实验测量
将压好的煤饼样品固定在 ＬＩＢＳ测量系统的电

动平台上测量。每个煤饼表面选定不同测量位置，

经过１００μｓ左右的延迟时间收集光谱信号。每次
激光脉冲击打样品表面后，产生在样品表面的浮尘，

会吸收激光能量利用吸尘器除尘。在处理基底噪声

方面，通过增加光谱仪的延迟来消除噪声。在实验

９５６１激 光 与 红 外　Ｎｏ．１１　２０２３　　　　　　李云红等　基于激光诱导击穿光谱技术的煤灰分特征研究



进行前，开机ＬＩＢＳ仪器１５ｍｉｎ，能够更好地提高激
光器稳定性。

ＬＩＢＳ测量过程中由于硬件设备产生的波动以
及煤饼制样过程中存在的不均匀性，每条光谱数据

的特征向量会不同。通过多条光谱数据的平均处理

来削弱测量产生的波动，并对煤样光谱数据模型的

训练集和测试集的合理划分。

４　ＰＳＯＢＰ神经网络的灰分预测
４１　主成分分析（ＰＣＡ）算法

在光谱数据预处理之前，经常会遇到维度较高

的数组，并且变量与变量之间存在着很多相互的关

系，造成数据在处理过程中很难抓住主要特征信息。

主成分分析算法的核心是通过数值的变化将多维的

特征变量转换为维度较小的不相关变量。同时这些

变量尽可能反映出数据预处理之前的相关信息。利

用主成分分析算法分析光谱数据的响应特征，将原

始数据的变量转化为相对独立的数据变量。同时数

据在降维的过程中能够排除数据的异常点，简化数

据的结构。降维往往作为预处理步骤，在数据应用

到其他算法之前对其清洗。在利用主成分分析方法

之前对输入光谱数据先进行归一化处理，可以降低

光谱的不确定性，提高光谱与元素浓度之间的相

关性。

设ｘ１，ｘ２，…ｘｐ为Ｐ个原始特征变量，数据样本
个数为ｎ，构成ｎ×ｐ维矩阵Ｘ：

Ｘ＝

ｘ１１ ｘ１２ … ｘ１ｐ
ｘ２１ ｘ２２ … ｘ２ｐ
   

ｘｎ１ ｘｎ２ … ｘ













ｎｐ

（１）

对矩阵Ｘ进行主成分分析主要步骤如下［１３－１５］：

（１）为了避免数据受到量纲的影响，对光谱数据
进行标准化处理。并计算出Ｐ×Ｐ维的协方差矩阵Ａ。

ｃｏｖ（ｘｉ，ｘｊ）＝Ｅ（ｘｉ－Ｅ（ｘｉ））（ｘｊ－Ｅ（ｘｊ[ ]））

＝ １
ｎ－１∑

ｎ
ｉ＝１，ｊ＝１（ｘｉ－ｘｉ）（ｘｊ－ｘｊ）

（２）

Ａ＝

ｃｏｖ（ｘ１，ｘ１） ｃｏｖ（ｘ１，ｘ２） … ｃｏｖ（ｘ１，ｘｐ）

ｃｏｖ（ｘ２，ｘ１） ｃｏｖ（ｘ２，ｘ２） … ｃｏｖ（ｘ２，ｘｐ）

  … 

ｃｏｖ（ｘｐ，ｘ１） ｃｏｖ（ｘｐ，ｘ２） … ｃｏｖ（ｘｐ，ｘｐ











）

（３）

式中，ｘｉ代表测量样本数据的均值。ｃｏｖ（ｘｉ，ｘｊ）代
表样本数据的协方差，协方差为正时，说明 ｘｉ和 ｘｊ
是正相关。反之协方差为负时，说明 ｘｉ和 ｘｊ是负
相关。

（２）计算出特征值对应的特征向量。用特征值
分解方法求协方差矩阵 Ａ的特征值，得到 λ１，λ２，
…λｐ特征值。对应特征值的大小λ１≥λ２≥…λｐ，
此时对应的最大特征值λｉ特征向量为：

ａ１ ＝

ａ１１
ａ２１


ａｍ













１

，ａ２ ＝

ａ１２
ａ２２


ａｍ













２

，…，ａｍ ＝

ａ１ｍ
ａ２ｍ


ａ













ｍｍ

（４）

（３）根据公式Ｙ＝ＡＴｘ可得Ｙ１ ＝ａ
Ｔ
１ｘ为第一主

成分，Ｙ２＝ａ
Ｔ
２ｘ为第二主成分等，以此类推得到不同

对应主成分。

４２　ＢＰ神经网络
ＢＰ算法（ＢａｃｋＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）是一种多层前馈神

经网络，是由输入层、隐含层、输出层三部分组成，如

图３所示。ＢＰ神经网络算法的传播方向包括，正向
传播与反向传播。正向传播，是从输入层ｘ１经过ＬＲ
传输至输出层ｙ１。若输出值 ｙ１与期望输出预测结
果存在一定的误差，则进行反向传播。通过神经网

络的反复学习训练后，梯度下降不断修正参数使得

实际输出值与期望值不断地接近。ＢＰ神经网络根
据梯度下降法，不断更新调整网络各层的输入层和

隐含层之间权值和阈值，而隐含层和输出层之间阈

值容易使得 ＢＰ神经网路获得局部最优解，这会使
得灰分预测值和灰分实际真值相差甚远，最终导致

模型预测精度降低。

图３　ＢＰ神经网络模型

Ｆｉｇ．３ＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

０６６１ 激 光 与 红 外　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　 第５３卷



其中，隐含层的节点数公式如下［１６］：

槡ｓ＝ ｍ＋ｎ＋λ （５）
式中，ｓ表示的是神经网络的节点数；ｍ与 ｎ分别代
表的是ＢＰ神经网络的输入节点数和输出层的节点
个数；λ代表是常量取值范围为λ∈（１～１０）。

使用激活函数为非负的Ｓｉｇｍｏｉｄ函数：

ｓｉｇｍｏｉｄ（ｘ）＝ １
１＋ｅ－ｘ

∈（０，１） （６）

式中，ｅ是纳皮尔常数２７１８２…，Ｓｉｇｍｏｉｄ函数作为
激活函数，进行信号转换，转换后的信号被传送至下

一个神经元。隐含层选取 Ｓｉｇｍｏｉｄ函数，该函数的
梯度随着ｘ增大或减小均趋于０，在反向传播时会
造成“梯度消失”现象。

ＢＰ神经网络训练的步骤如下：
令样本 ｘ＝ ｘ１，ｘ２，…，ｘ{ }

ｎ 为输入向量，ｙ＝

ｙ１，ｙ２，…，ｙ{ }
ｋ 为输出向量，ｘｎ为输入层个数，ＬＲ为

隐含层个数，ｙｋ为输出层个数，Ｗｉｊ和Ｗｊｋ分别为输入
层到隐含层和隐含层到输出层的连接权值。

４３　粒子群算法
粒子群算法（ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）

是一种模拟鸟群觅食行为的智能搜索算法。通过群

体中的个体相互协作和信息共享来寻找最优的解。

其基本思想是模拟鸟群搜寻食物的路径找到食物最

多的地点，即根据局部的最优解寻找全局最优解。

粒子群算法对于解决高维光谱数据优化问题具有一

定的优势。

粒子群算法优化主要包括两方面：第一，对于

ＢＰ神经网络拓扑结构的优化。第二，对权值和阈值
进行优化。粒子群算法的关键是粒子位置和速度，

逻辑步骤如下：

（１）初始化规模为Ｎ粒子群中每个粒子的位置
和速度。

（２）计算粒子群中每个粒子的适应值。
（３）若某个粒子当前的适应值相比于之前记录

该粒子的最优解 ｐｂｅｓｔ更好，则更新此时的最优解
ｐｂｅｓｔ。

（４）若某个粒子当前的适应值相比于之前记录的
全局最优解ｇｂｅｓｔ更好，则更新此时的最优解ｇｂｅｓｔ。

（５）更新后的最优解 ｇｂｅｓｔ符合要求，则结束程
序。反之更新粒子的速度和位置：

ｖ（ｋ＋１）＝ｗｖ（ｋ）＋ｃ１ｒ１（ｐｂｅｓｔ（ｋ）－ｐｒｅｓｅｎｔ（ｋ））

＋ｃ２ｒ２（ｇｂｅｓｔ（ｋ）－ｐｒｅｓｅｎｔ（ｋ）） （７）
ｐｒｅｓｅｎｔ（ｋ＋１）＝ｐｒｅｓｅｎｔ（ｋ）＋ｖ（ｋ＋１） （８）

其中，ｗ代表惯性权重；ｃ１和ｃ２代表是学习因子；ｒ１
和ｒ２代表伯努利分布的０到１的随机数；ｖ（ｋ）代表
是某个粒子在 ｋ时刻的速度；ｐｒｅｓｅｎｔ（ｋ）代表是某
个粒子在ｋ时刻的位置。

（６）继续循环到步骤（２）中。
４４　粒子群算法优化ＢＰ神经网络

粒子群算法优化 ＢＰ神经网络模型的训练流
程图如图４所示。整个模型的训练学习过程包括
粒子群算法和 ＢＰ神经网络。而粒子群算法优化
ＢＰ神经网络模型，通过对各层神经元权值和阈值
的不断修正，使得误差函数沿梯度方向下降。当

误差平方和小于目标误差时满足实验条件，输出

最优权值、阈值。同时对模型的最优参数进行训

练输出预测结果。

图４　粒子群优化流程
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５　模型评价指标
实验选取均方根误差（ＲｏｏｔＭｅａｎＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ，

ＲＭＳＥ）、平均绝对百分比误差（ＭｅａｎＡｂｓｏｌｕｔｅＰｅｒ
ｃｅｎｔａｇｅＥｒｒｏｒ，ＭＡＰＥ）、平均绝对误差（ＭｅａｎＡｂｓｏｌｕｔｅ
Ｅｒｒｏｒ，ＭＡＥ）来评估模型的性能。即 ＲＭＳＥ、ＭＡＰＥ、
ＭＡＥ越接近于 ０，表明模型预测具有较好的精度。
其指标评价的计算公式如下：

ＭＡＰＥ＝１ｎ∑
ｎ

ｉ＝１

ｙ^ｉ－ｙｉ
ｙｉ

（９）

ＭＡＥ＝１ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
ｙｉ－ｙ^ｉ （１０）

ＲＭＳＥ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
（ｙｉ－ｙ^ｉ）槡

２ （１１）
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式中，ｙ和 ｙ^ｉ分别指煤样的灰分真值和模型的灰分
预测值；ｎ表示灰分值预测个数。
６　结果与讨论

实验模型以１８０组激光诱导击穿光谱实验测试
光谱数据为基础，分别用 ＢＰ神经网络模型和 ＰＳＯ
ＢＰ神经网络模型对数据进行训练和测试。在表１
编号中１～１４０样本数据用于训练集，１４１～１８０号
样本数据作为测试集。在实验过程中，由于测得的

原始光谱数据是４０９６的高维向量，数据样本量过
大。同时存在一种元素对应多条特征谱线的情况，

多出来的特征谱线反应都是同一元素的特征，而过

多的参数数量在模型训练的过程中更容易出现过拟

合等负面的影响。因此通过主成分分析特征提取，

提取后每条数据的向量维度为２７维，分别对应着样
本煤主要元素成分Ｓｉ，Ａｌ，Ｆｅ，Ｃａ等元素。

表２　不同维度ＢＰ网络模型训练结果
Ｔａｂ．２ＴｒａｉｎｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆＢＰｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｉｎ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ

维度 ＲＭＳＥ ＭＡＰＥ ＭＡＥ

２７维 ２２３３６ １２１０１ １９０３２

２４维 １９３０３ ０１０７８ １６６１３

２１维 １５５９０７ ０９７２４ １５４０８２

１８维 ２５６５７ ０１２５３ ２１３６８

１５维 １９４８２ ００８４８ １４８８２

１２维 ０９８２６ １５６６６０ １５８２４

９维 ３０６８４ １６３４５４ １７１９８６

６维 １３９８０ ００３００ １１３６７

３维 １４６３６ ００９９４ １４６３６

　　通过建立 ＢＰ神经网络，设置输入层神经元个
数为６，隐含层神经元个数为１５，输出层神经元个数
为１。先后对比了１到２７不同维度下，ＢＰ神经网络
模型预测值和灰分实际真值，同时以ＲＭＳＥ、ＭＡＰＥ、
ＭＡＥ为评价预测模型分析的指标。表２所示为不
同维度训练模型 ＢＰ网络训练结束后得到预测值，
通过主成分分析技术对数据进行预处理之后，６维
训练效果明显好于其他维度。因此先后比较了２７
维、７维、６维和５维，对应的均方根误差、决定系数、
平均绝对误差大小。而６维 ＢＰ神经网络的预测结
果较为准确，对应的均方根误差、决定系数、平均绝

对误差较低，效果明显好于相邻维度的大小，则选择

６维ＢＰ神经网络对其进行模型优化。

如图５所示 ＢＰ神经网络模型算法下，２７维、７
维、６维和５维下的预测结果输出值和实际真值结
果分析比较。

图５　ＢＰ神经网络模型预测结果
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　　为了避免ＢＰ神经网络陷入局部极小值，提高预测
模型的精度，建立ＰＳＯ算法优化ＢＰ神经网络模型。优
化后的６维ＢＰ神经网络模型，决定系数Ｒ２为０８８５０１
更接近于１，表明建立的模型具有较好的预测性能。平
均绝对误差 ＭＡＥ为０４３８８２，均方根误差 ＲＭＳＥ为
０５１９８４，平均绝对百分比 ＭＡＰＥ为２８３％。在６维
ＰＳＯＢＰＮＮ实验中使用ＭＡＴＬＡＢ仿真软件对１８０组光
谱数据进行训练和预测，模型训练之前对光谱数据进

行归一化处理。设置输入层节点数为６，隐含层节点数
为１５为，输出层节点数为１，粒子群初始粒子数量为
５０，期望误差设置为０００１。采用ＰＳＯＢＰＮＮ方法预测
灰分值的适应度函数值变化过程如图６所示，从图６
的实验结果可以看出ＰＳＯ算法能避免ＢＰ神经网络陷
入局部极小值。初始迭代时获取的适应度函数值大于

４０，随着迭代次数的迅速下降当迭代次数增加至１０次
时，适应度函数值的变换逐渐的在变缓。当迭代次数

到达２０次时，训练样本的均方误差到达最优状态，灰
分预测值与灰分真值无限逼近。此实验结果灰分值预

测具有较少的迭代次数，有效的验证了，基于粒子群算

法优化结合ＢＰ神经网络方法，能够更好地提升灰分值
预测的精度同时具有较好的收敛效果。

图６　ＰＳＯＢＰＮＮ网络模型预测结果和迭代次数
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７　结　论
（１）为了快速识别煤炭灰分特征，提出了基于

粒子群优化的ＢＰ的煤炭灰分优化识别方法。发现
优化后的ＢＰ神经网络模型，能够更好的克服在寻
优过程中容易陷入局部最优缺陷，提升了模型的泛

化能力和预测精度，同时削弱了神经网络陷入局部

最优的局限。

（２）对比了２７维、７维、６维和５维预测模型的
分析指标。优化后的６维 ＢＰ神经网络模型，决定
系数Ｒ２为０８８５０１更接近于１，表明建立的ＰＳＯＢＰ
模型具有较好的预测性能，此时的灰分预测值与灰

分实际真值无限逼近。

（３）通过对煤炭灰分特性研究，对模拟分析的
结果进行综合评价。实验验证了，本文提出煤炭灰

分值参数的预测优化算法的有效性，为后续的 ＬＩＢＳ
术应用于煤炭检测提供一定的理论依据。由于煤炭

成分的相对复杂性，本次研究未对预测模型的鲁棒

性进行考虑，未来研究还将进一步改进，以提高设计

模型预测的准确性。
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ｐｒｏｖｅｄＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．ＡｕｔｏｍｏｔｉｖｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，

２０２２，４４（８）：１１６２－１１７２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

梁旺，秦兆博，陈亮，等．基于改进ＢＰ神经网络的智能

车纵向控制方法［Ｊ］．汽车工程，２０２２，４４（８）：

１１６２－１１７２．
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