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基于L-M梯度迭代算法的煤质发热量
预测模型
黄奎 1，王充实 2，王林立 1，窦有权 1，张冬练 1，曾文慧 2，王嘉垠 2，曾勇 2

摘要 选取 150家火电企业的煤质检测数据，通过分析泛在煤质化验数据信息，构建L-M算

法下的煤质发热量的预测模型。实验结果表明：（1）煤质化验数据中仅碳（Cd）、灰分（Aad）与

发热量（Qgr,ad）的线性关系较为显著，相关系数R2为 0.8768和 0.6880；（2）主成分分析法挖掘

出影响煤质发热量的主成分特征值、特征矩阵及得分，实现了由六维矩阵降至四维矩阵的降

维效果，增强了神经网络在训练过程中收敛的稳定性；（3）基于L-M算法下，改进的BP神经

网络预测模型（LMBP）的训练集系数Rt、验证集系数Ra和测试集系数Rm分别为 0.9957、0.9942
和0.9963，总体系数为0.9931，同时通过待测20组数据进一步验证了LMBP预测模型可靠，预

测精度较高，更符合实际预测需求。
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煤的发热量是指煤质中碳元素燃烧所释放出

的热量，是煤炭的固有属性之一，同时也是市场上

进行交易时重要的计价尺码。目前，煤质发热量主

要通过弹筒量热仪测定，这种方法虽然便捷、精准，

但在实际检测中存在苛刻的环境要求。因此，为了

快速准确获取煤炭的发热量，许多研究人员通过灰

分、挥发分、水分等工业分析指标和碳、氢、氧、硫等

元素分析指标进行分析，寻求发热量与上述分析指

标的密切关系[1-5]，陈文敏等[6]利用灰分（Ad）、挥发分

（Vdaf）和元素成分对干燥无灰基发热量（Qgr,daf）及干

燥基高位发热量（Qgr,d）进行回归式预测；Majumder
等[7]分析了发热量与灰分、挥发分、水分等工业分析

指标的影响，预测结果较为理想；Sözer等[8]基于工

业分析和元素分析数据通过多元线性回归方法实

现煤质发热量预测；李祥等[9]利用主成分-线性回

归分析方法预测煤炭的热值，并提出该方法具有较

好的适应性；周孑民等[10]建立Elman神经网络预测

模型，利用单煤的水分、灰分和挥发分含量直接预
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测混煤的发热量。然而，虽然有研究采用神经网络

预测模型进行发热量的预测，但未对泛在煤质化验

指标进行主成分分析，造成神经网络输入信息量过

大，在训练过程中易引起收敛不稳定；有些研究虽

对影响煤质发热量的主成分信息进行挖掘，但采用

多元线性回归法进行预测，易造成模型的预测精度

不高。

基于上述研究现状，选取某集团下属 150家火

电企业的煤质化验数据，通过分析泛在煤质化验数

据与发热量的多元线性回归方程，采用主成分分析

法（PCA）对泛在数据进行降维，选取贡献率高的主

成分代替原始数据，并依此构建一种预测精度高的

预测模型[11-13]。

1 实验数据及方法

1.1 实验数据

对煤质开展工业分析指标检测，获得空干基水

分（Mad）、空干基灰分（Aad）和空干基挥发分（Vad）；对

煤质开展元素分析指标检测，获得干基碳（Cd）、干

基氢（Hd）和干基全硫（St,d）；对煤质开展发热量检

测，获得弹筒发热量后并转化成空干基高位发热量

（Qgr,ad）。表1为150项煤质化验数据。

表1 煤质化验数据

煤样

1

2

3

4

5

...

128

129

130

131

132

133

...

148

149

150

工业分析/%

Mad

2.81

1.94

5.98

4.93

5.43

...

12.76

5.72

5.32

6.63

3.84

6.32

...

5.27

5.51

3.96

Aad

33.94

37.10

18.74

33.90

32.92

...

11.54

13.48

13.38

15.02

20.93

12.60

...

11.92

13.04

27.60

Vad

24.93

23.86

27.48

24.40

24.57

...

30.92

29.50

29.23

29.01

24.92

32.65

...

31.14

31.04

25.51

元素分析/%

Cd

50.28

48.57

70.36

49.80

61.09

...

66.97

64.34

68.60

62.28

60.06

62.90

...

69.05

56.22

60.89

Hd

3.16

3.18

3.92

3.08

3.99

...

4.26

3.77

3.95

3.70

3.40

3.85

...

4.26

3.24

3.72

St,d

1.05

0.70

0.52

0.94

0.95

...

0.49

0.45

1.90

0.74

1.91

0.51

...

0.50

0.36

0.31

发热量/（J·g-1）

Qgr,ad

19382.17

18970.11

26071.03

18519.52

18644.58

...

23158.86

25623.61

25788.17

24858.34

23968.24

24961.98

...

26255.91

21140.10

24220.80

1.2 实验方法

1） 主成分分析法。

主成分分析法是一种降维统计分析方法，主要

借助矩阵变换原理将初始N组特征属性线性组合

成N1组（N1<N）互不关联的组合特征指标，通过该

N1组特征指标尽可能反馈系统信息，其步骤如下。

（1）假设矩阵X用于描述系统信息；（2）计算协方

差矩阵的特征值和特征向量；（3）对协方差矩阵的

特征向量进行单位化处理后计算主成分贡献率和

主成分累计贡献率。

2） 改进BP神经网络预测法——LMBP法。

BP神经网络是一种机器学习算法，主要用于

大数据回归预测，网络结构如图1所示。

图1 BP神经网络预测模型
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BP神经网络通过调整网络输入层（input）、隐

含层（hidden layer）和输出层（output layer）3层之间

的权值和阈值，经过多次训练后使均方误差沿梯度

方向下降至最小，但缺点是在训练过程中易陷入局

部极小值和产生收敛速度慢等现象，Gauss-Newton
迭代法虽很好地弥补了BP神经网络在训练过程中

收敛速度慢的缺点，但 Gauss-Newton迭代法在初

始值离最优解较远时不易收敛。

针对标准BP神经网络预测法和Gauss-Newton
迭代法的不足，本研究在 BP神经网络预测法和

Gauss-Newton迭代法的基础上耦合一种 Leven⁃

berg-Marquar-dt（L-M）算法，既能有效保证迭代梯

度的下降又能保证训练过程中快速收敛，同时避免

过拟合与欠拟合现象，L-M算法理论可参见文献

[14-20]。

2 结果与讨论

2.1 单指标线性分析

依据表 1分别绘制Mad、Aad、Vad、Cd、Hd、St,d与Qgr,ad
散点布置（图2）。

图2 各煤质化验指标与发热量的线性回归图

（a）工业分析指标与发热量的线性关系

（b）元素分析指标与发热量的线性关系

横坐标为工业分析指标（Mad、Aad、Vad）和元素分

析指标（Cd、Hd、St,d），纵坐标表示对应指标下煤质的

发热量（Qgr,ad），并将坐标系中的坐标点拟合成线性

方程。由图 2可知，各煤质化验指标中仅 Cd、Aad与

Qgr,ad 的线性关系较显著，相关系数为 0.8768和

0.6880，Mad、Vad、Hd和 St,d与Qgr,ad线性关系均较弱，相

关系数分别为 0.0170、0.1703、0.5156和 0.0523。分

析可知，仅采用多元线性回归法预测煤质发热量的

适应性较差。

针对上述煤质化验结果，首先对Mad、Aad、Vad、

Cd、Hd和 St,d进行主成分降维，然后采用 LMBP神经

网络预测法预测发热量，其 PCA-LMBP神经网络

预测模型如图3所示。

图3 PCA-LMBP神经网络预测模型
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2.2 PCA法分析结果

基于主成分分析的原理和步骤，对表 1中数据

进行主成分分析降维，获得各主成分的贡献率，如

图4所示。

由图 4可知，主成分数 1贡献率为 83.34%、主

成分数 2贡献率为 12.29%、主成分数 3贡献率为

3.05%、主成分数 4贡献率为 1.20%，累计贡献率为

99.88%，几乎覆盖了煤质化验所有信息，因此，前 4
个主成分组成的四维矩阵有效替代Mad、Aad、Vad、Cd、

Hd和 St,d，这 6项煤质化验数据组成的六维矩阵，将

前4个主成分编号分别记为PC1、PC2、PC3和PC4，
其四维矩阵方程为

é

ë

ê

ê
êê

ù

û

ú

ú
úú

PC1
PC2
PC3
PC4

= ( )Mad AadVadCdHdSt,d

×
é
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ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê

ù

û

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú
ú

ú

-0.149 -0.388 -0.600 0.683
0.769 0.077 0.356 0.533
-0.338 -0.648 0.659 0.133
-0.520 0.649 0.261 0.484
-0.034 -0.007 0.085 0.059
0.022 0.046 0.059 -0.064

（1）

由式（1）可知，对于不同主成分，原变量的指标

载荷不同，表明主成分元素与原变量之间的关联程

度亦不同。具体地，对于主成分PC1而言，主成分

PC1与原变量 Aad/Cd指标载荷为 0.769/−0.520，则表

示主成分 PC1与原变量 Aad/Cd的关联程度较高，主

成分 PC1与原变量Mad、Vad、Hd及 St,d的关联程度较

低，故可把PC1看成原变量Aad和Cd的综合影响，以

此类推，主成分PC2、PC3和PC4分别与原变量 Vad/
Cd、Vad和Mad/Aad的关联程度较高，表明 Vad/Cd、Vad和
Mad/Aad对主成分影响较大，将表 1中煤质化验数据

代入式（1），即可得到降维后的四维矩阵元素数据

（表2）。

2.3 LMBP预测模型的分析结果

2.3.1 数据处理

基于 PCA法将六维矩阵降至四维矩阵（表 2），

将表 1中前 130组发热量、表 2中前 130组 PC1、
PC2、PC3、PC4元素用于训练集、验证集和测试集，

采用零-均值规范化后的数据作为BP神经网络预

测模型和LMBP预测模型的输入值。

2.3.2 训练过程

在 BP和 LMBP神经网络预测模型中，设置训

练次数为 1000次，学习速率为 0.01，训练目标最小

误差为 0.00001，输入层数为 4，隐含层数为 6，输出

层数为1，训练过程如图5、图6、图7所示。

图 5、图 6为BP和 LMBP神经网络预测模型的

训练过程图。由图 5、图 6可知，BP和LMBP预测模

型进行 K（K≤1000）轮训练后训练最小误差达到

0.00001，此时运行次数分别为 21次和 11次，最佳

性能验证值为 0.0012601和 0.00097655，拟合效果

最佳。

图4 主成分贡献率图

表2 四维矩阵元素

序号

1

2

3

4

5

...

128

129

130

131

132

133

...

148

149

150

PC1

10.49

14.29

−13.02

10.57

3.78

...

−18.98

−14.57

−16.69

−12.28

−4.74

−15.66

...

−19.84

−17.87

2.14

PC2

−2.019

−1.86

6.94

−2.81

4.13

...

−0.68

1.41

4.57

0.17

2.98

−1.86

...

4.86

3.52

0.50

PC3

3.23

3.74

2.93

1.46

3.95

...

−2.29

0.96

2.03

0.08

0.49

1.99

...

3.58

3.22

2.26

PC4

−0.53

−0.42

3.82

0.59

5.96

...

3.52

−1.76

−0.141

−1.42

−1.94

−2.09

...

0.67

0.38

−0.06
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图5 LMBP法网络

训练流程
图6 BP和LMBP预测模型的网络训练状态图

（a）BP预测模型

（a）LMBP和BP预测模型的对比

（b）LMBP和BP预测模型的网络训练结果

图7 不同预测模型下预测值与原始值的示意图及拟合直线图

（b）LMBP预测模型
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2.3.3 结果分析

图 7为不同预测模型下训练集的预测值与原

始值的对比示意图和拟合直线图。由图 7（a）可

知，BP/LMBP神经网络预测模型的预测值与原始

值最大与最小差值分别为 1025/876×104 和 268/
106×104 J/g，最大与最小误差率分别为 12.35%/
9.17%和 8.65%/6.53%，即，BP神经网络的预测模

型的误差率区间范围为 [8.65%,12.35%]，LMBP神

经网络预测模型的误差率区间范围为 [6.53%,
9.17%]，表明LMBP预测模型的误差范围较BP神经

网络预测模型小，LMBP预测模型的预测精度稍

高；由图 7（b）可知，BP/LMBP预测模型的训练集系

数 Rt、验证集系数 Ra 和测试集系数 Rm 分别为

0.9923/0.9957、0.9869/0.9942 和 0.9914/0.9963，总

体系数 R为 0.9908/0.9931，表明 LMBP预测模型的

系数均高于BP神经网络预测模型的系数，LMBP预
测模型的多元非线性关系稍显著，拟合性能更理

想。

为进一步验证 BP和 LMBP预测模型的适应

性，将剩余 20组数据代入上述模型，测试误差如图

8所示。

由图 8可知，LMBP预测模型的误差波动较BP
神经网络预测模型小，LMBP预测模型的期望值与

预测值的最大误差为 188.4 J/g，最小误差为−4.1 J/
g，平均绝对百分比误差为 2.85%，相关系数为

0.9678；BP预测模型的期望值与预测值的最大误差

为−284.7 J/g，最小误差为 10.3 J/g，平均绝对百分

比误差为 5.85%，相关系数为 0.9278。通过上述 20
组数据的测试误差对比可知，LMBP预测模型较BP

神经网络模型预测可靠，预测精度较高，更符合实

际需求。

3 结论

1） 基于煤质单指标与发热量的线性分析可

知，仅煤质中Cd、Aad与Qgr,ad的线性关系较显著，相关

系数R2为 0.8768和 0.6880，其他指标与Qgr,ad的线性

相关性较弱，即表明多元线性回归预测模型的预测

精度不高。

2） 通过 PCA主成分分析可知，PC1、PC2、
PC3、PC4前 4个主成分累积贡献率达到了 99.88%，

几乎覆盖Mad、Aad、Vad、Cd、Hd和 St,d等 6项煤质化验数

据信息，实现了由六维矩阵降至四维矩阵的降维效

果，增强了神经网络在训练过程中收敛的稳定性。

3） 基于L-M算法下，PCA-LMBP预测模型既

实现了预测精度高的优点，又避免了过拟合与欠拟

合的缺点。实验结果表明，LMBP预测模型的训练

集系数 Rt、验证集系数 Ra和测试集系数 Rm分别为

0.9957、0.9942和 0.9963，总体系数为 0.9931，LMBP
预测模型的多元线性关系显著，拟合性能理想。

4） 通过待验证 20组数据测试误差可知，

LMBP预测模型的期望值与预测值的最大误差为

188.4 J/g，最小误差为-4.1 J/g，平均绝对百分比误

差为 2.85%，相关系数为 0.9678，上述结果进一步

表明 LMBP预测模型较 BP神经网络模型预测可

靠，预测精度较高，更符合实际预测需求。
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A prediction model for coal calorific value based on L-M gradient
iterative algorithm

AbstractAbstract The coal quality test data of about 150 thermal power enterprises are selected, and the coal calorific value prediction
model based on L-M algorithm is built by analyzing the ubiquitous coal quality test data information. The experimental results
show that: (1) the linear relationships between calorific value and carbon, ash are significant respectively, and the correlation
coefficients are 0.8768 and 0.6880; (2) principal component analysis(PCA) method excavates the information of the principal
component eigenvalue, characteristic matrix and score, which could realize the dimension reduction effect from six-dimensional
matrix to four-dimensional matrix, and enhance the convergence stability of neural network in the training process; (3) based on
the L-M algorithm, the training coefficient , verification coefficient and test coefficient of the Levenberg-Marquardt back propa-
gation neural network prediction method(LMBP) model are 0.9957, 0.9942 and 0.9963 respectively, and the overall coefficient is
0.9931. Through the further verification of 20 groups of data to be tested, the LMBP prediction model is more reliable, the
prediction accuracy is higher, and better to meet the actual forecast demand.
KeywordsKeywords coal quality test data; Principal component analysis; L-M algorithm; training set coefficient ●
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