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基于双能 X 射线对中低灰煤灰分
识别研究与预测

张翔宇，樊玉萍，马晓敏，董宪姝，赵海涛
（太原理工大学  矿业工程学院，山西  太原）

摘 要：  【【目的】】针对中低灰煤灰分的实时监测过程中存在检测精度低、检测周期长、辐射

风险大的问题，提出了一种基于双能 X 射线测量和人工智能算法相结合的检测模型和测量方

法，即基于 MLP 神经网络的煤炭灰分检测模型。【【方法】】基于双能 X 射线设计了中低灰煤灰分检

测实验系统，以粒度、X 射线入射角、水分和组成成分作为变量，研究了不同因素对中低灰煤灰

分识别效果的影响。建立了 X 射线透射灰度值与样品灰分含量之间的精准映射关系，采用双

能 X 射线数据对神经网络进行训练，保证模型预测的准确性和可靠性。【【结果】】结果表明，最后训

练后的模型预测值与真实值的均方根误差为 0.081 7，平均绝对误差为 0.000 01。灰分<20%
时，预测范围偏差为±0.79%；灰分为 20%~35% 时，预测范围偏差为±0.94%；灰分>35%
时，预测范围偏差较大。
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Research and Prediction of Medium and Low Ash Content Identification 
Based on Dual Energy X-Ray
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Abstract：【【Purposes】】 In the real-time monitoring process of medium-to-low ash content in coal, 
there exist problems such as low monitoring accuracy, long detection cycle, and high radiation risk. 
To address these issues, in this study, a detection model and corresponding measurement method are 
proposed on the basis of a combination of dual-energy X-ray measurement results and artificial intelli⁃
gence algorithms, namely the coal ash content detection model based on the Multilayer Perceptron  
neural network. 【【Methods】】  First, a low-ash coal ash content detection experimental system was de⁃
signed on the basis of dual-energy X-ray technology. By considering variables such as particle size, X-

ray incident angle, humidity, and composition, the effects of different particle sizes, X-ray incident 
angles, humidity levels, and different components on the identification of ash content in low-ash coal 
were investigated. Subsequently, an accurate mapping relationship between X-ray transmission data 
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and sample ash content was established. Finally, the neural network was trained by using dual-energy 
X-ray data to ensure the accuracy and reliability of the model predictions. 【【Results】】The results show 
that the root means square error between the predicted values and the true values after training the 
model is 0.081 7, and the absolute value of the average error is 0.000 01. When the ash content is less 
than 20%, the range deviation of the predictions is ±0.79%; for ash content ranging from 20% to 
35%, the range deviation is ±0.94%; for ash content above 35%, the range deviation is larger.

Keywords： ash content； dual-energy X-ray； MLP neural network； grasshopper algorithm

煤炭灰分在线检测是煤炭分选智能化与自动

化的关键前提［1］。灰分是煤炭中不可燃的无机物质

的含量，它对煤炭的品质和利用价值具有重要影

响［2］。中低灰煤是经过煤炭预处理后，去除了一定

量的杂质和灰分的煤炭产品。精确地测量和控制

煤炭中的灰分含量对于煤炭加工和利用起着至关

重要的作用［3］。传统的灰分测量方法需要在实验室

中进行离线分析，耗时久且无法提供实时数据。而

中低灰煤灰分在线检测技术可以在煤炭加工过程

中实时、连续地监测和测量煤的灰分含量［4］。通过

将中低灰煤灰分在线检测技术与选矿设备和控制

系统相连接，可以实现智能化闭环控制［5］。检测到

的灰分数据可以用于自动调节选矿设备的操作参

数，以实现最佳的煤炭分选效果。

当前成熟的实时灰分测量技术有双能 γ 射线透

射技术，X 射线吸收技术等［6］。双能 γ 射线透射技术

是通过分析处理后的样品在低能量与中等能量 γ 射

线的综合数据，从而进行煤炭中灰分含量的检测［7］。

RIZK 等［8］研究基于 γ 射线透射技术开发了一种煤

炭灰分测量仪。他们测量了煤炭样品的 γ 射线强度

与灰分含量之间的关系，并获得了灵敏度曲线。在

2014 年，程栋等［9］基于双能 γ 射线穿透技术，推出了

一种结合模拟模糊神经网络的创新型双能 γ 射线煤

灰含量检测新模式。这一新模式有效优化了传统

双能 γ 射线穿透技术在误差波动上的局限，将检测

的准确性从以往的 3% 误差降低到只有 1% 的误

差。但是灰分中主要的元素例如 Al、Si、Fe 等的含

量与天然 γ 放射性元素的含量没有必然联系，二者

在特定矿点中有一定的相关性，决定了该方法具有

很强的局限性；其次 γ 计数率测量非常困难，也受环

境影响大［10］。X 射线吸收技术通过发射管发出的一

次 X 光线对被检测物质进行激发，导致该物质内不

同种类的元素释放特征性的二次 X 光线［11］。通过

检测这些具有特定波长或能级的次级 X 光线的强

度及分布，可以准确鉴定样本中各个元素的类型和

含量［12］。乔治忠等［13］针对哈尔乌素选煤厂运用 X

射线在线煤质检测系统的实际案例进行了深入阐

述，通过与实验室检测结果持续对照，观察到当灰

分含量不超过 15% 的情况下，精度≤0.5%；灰分在

15%~30% 时，精度≤1.0%；灰分>30% 时，精度≤
1.5%。

基于已有文献通过使用射线对灰分的研究［14］，

结合神经网络对数据进行处理和分析，本文研究了

不同因素对灰分测量结果的影响，设计了一套完整

的实验流程和方法，从而提高双能 X 射线测量灰分

精度，有效解决现有检测技术中检测精度不高、检

测周期过长、辐射风险较大等问题。研究了不同厚

度不同灰分的煤样在双能 X 射线透射下的灰度情

况，并将实验数据输入 BP 神经网络和 MLP 神经网

络，对比二者精度情况和结果，选择较优的模型进

行优化后确定最终的优化神经网络模型，从而实现

中低灰煤的灰分预测。

1 实验材料与流程方法

1. 1　样品制备

本工作中使用的煤样采集自山西太原选煤厂

的原煤（~50 mm）。采集了该选煤厂在不同时间、

不同灰分和不同粒径的煤样。通过破碎研磨至 74 μm，

并使用 X 射线衍射技术（XRD）测量其灰分中的主要

成分，其中灰分为 14.37% 的低灰中低灰煤和灰分为

36.35% 的煤样在成分上可以较好地代表不同灰分

的煤样在组成成分上的特点，其结果如图 1所示。

通过 XRD 结果可以发现在低灰分煤样中，其灰

分的成分以高岭石为主。灰分较高的煤样则会混

有一定量的二氧化硅、氧化硫和碳酸钙等物质。通

过 X 射线荧光光谱分析（XRF）可知，其灰分的主要

组成成分和含量如表 1 所示。

表 1　高灰分煤样灰分 XRF结果

Table 1　Ash XRF results of high ash coal samples

成分

w/%
SiO2

46. 589
Al2O3

39. 033
TiO2

4. 52
CaO

3. 678
Fe2O3

4. 151
MgO
0. 284

其他

1. 745
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本实验选择基于这两种灰分的煤样，通过按一

定比例添加高岭石和蒙脱石的方式，制作出不同灰

分值的煤样。其编号和主要成分如表 2 所示。

1. 2　实验原理

X 射线在与物体发生作用时的散播及摄取现象

是造成射线能量减弱的关键原因，这也是 X 射线影

像学的核心原理。试验结果证实，特定波长的 X 光

以 I0 的初始强度通过某厚度为 d 的物体时，会依照

一定的衰减规律，即所谓的 Lambert-Beer 定律，如

公式（1）：
I = I0 e-μd . （1）

I0 和 I 代表 X 射线分别在进入和穿透样品之后

的强度值，μ 表示该样本的线性减弱系数，该系数取

决于通过材料的物理状况及化学构成，d 则指这种

材质的实际厚度［15］。

根据 Lambert-Beer 定律可知，通过样品后的 X
射线强度与样品的厚度之间存在指数函数关系。

因此，在样品厚度一定的情况下，根据双能 X 射线

在透射样品后的衰减程度，可以计算出样品的密度

和灰分含量［16］。

由公式（1）可知，μ 的取值与物体的构成和射线

的波长有关，所以，线性衰减系数与材料的密度正

相关，如公式（2）所示：

μ* = μ
ρ

 . （2）

式中，μ*指的是质量衰减系数，ρ 代表该物质的密

度。而质量吸收系数与射线的波长及元素的原子

序数存在关联，遵循以下方程：

μ* = Kλ3 Z 4 . （3）
式中，K 为常数，Z 为被透射物质的原子序数。随着

X 射线波长的增加或元素的原子序数的升高，其质

量吸收系数相应提升，导致射线的衰减更为显著。

将公式（2）（3）代入（1）中，并对公式（1）进行求

导可得公式（4）：
dI
dd

= - I0 Kλ3 Z 4 ρe-Kλ3 Z 4 ρd . （4）

在解释 X 射线成像原理时，可以使用公式（1）、
（2）、（3）来说明。这些方程式为 X 光线穿透物体所

表现的各种属性提供了理论解读的基础。由（1）式
可知，在 X 射线通过密实或较厚实物质时，其射线

的强度会遭受更显著的减弱。反之，如果 X 光透过

的是密度较小或厚度不足的物质，那么它的能量损

耗会相对减少。而实际测量中当 X 射线穿透高密

度较薄物体时可能会与穿透低密度较厚物体产生

表 2　制备的不同灰分煤样信息(质量分数)
Table 2　Information of different ash coal samples %

编号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15

灰分

A 型（低灰煤与
高岭石混合）

15. 87
17. 23
18. 64
20. 08
21. 87
23. 32
24. 36
25. 78
27. 21
28. 64
30. 07
31. 50
32. 92
34. 35
35. 77

B 型（高灰煤与
高岭石混合）

37. 22
38. 62
40. 08
41. 48
42. 87

-

-

-

-

-

-

-

-

-

-

C 型（低灰煤与
蒙脱石混合）

17. 23
20. 08
23. 32
25. 77
28. 64
31. 50
34. 35
37. 21
14. 37
42. 92

-

-

-

-

-

(a)低灰分煤样 XRD图  (b)高灰分煤样 XRD图

图 1　不同灰分含量煤样 XRD图

Fig.1　XRD patterns of coal samples with different ash contents

高岭石

10 20 30 40 50 60 70
2θ/(°)

10 20 30 40 50 60 70
2θ/(°)

高岭石
石英
长钙石
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相同的结果，这会导致结果的不准确和误判。而双

能 X 射线在透射物体时，能够同时接收到高低能射

线的信号值，通过对比高低能信号值的差异，则可

以很好地解决这种情况的产生。

公式（2）阐释了 X 射线在物质中的渗透吸收强

度与该物质的原子序相联系。对低原子序物质而

言，其对 X 射线的阻截作用相对较低，从而导致 X 射

线穿透性较强。反之，对那些拥有较大原子序的元

素而言，其对 X 光线具有较高的吸收作用，X 光的穿

透力相对较弱。观察这些数字间的不同，能够有效

推断出物质的基本构成要素。

最后根据公式（3）可知，在同一厚度下，随着混

合物密度的增加，原子序数也同时增加，该点的导

数值会减少。针对煤这种混合物，可以将其视为由

一定量的有机物和高岭石、蒙脱石及石英等纯净物

按一定比例混合而成的物质。随着其中无机物的

含量增加（即灰分的增加），在同一厚度下，其导数

值会逐渐增加，由此可判断其灰分情况。且不同成

分和不同含量的无机物组成的灰分其导数值也不

同。综上，这些原理解释了 X 射线在不同物质中的

强度衰减和吸收能力的差异，进而对双能 X 射线测

量灰分提供了理论支持。

1. 3　实验流程

1）确定测量位置。首先确定射线放射源垂直

射向探测器的位置，并使每次实验的容器和煤样均

处在同一位置。具体方法为：开启双能 X 射线仪

器，使线阵探测器接收未经处理过的 X 射线信息，

找到灰度值最高的点和其对应的探测器通道，之后

矫正射线的强度和拍摄图像灰度值。在载物台为

空置的情况下分别测量开启射线前和射线后的灰

度情况，并用配套软件矫正结果，使高低能射线拍

摄的初始灰度值均设定为 43 000。之后将一片厚度

为 5 mm 的铜块放置在载物台的边缘，通过测量铜

块数值来确定射线强度是否稳定，待测量铜块的灰

度数值趋于稳定时记录信息，并开始实验。

本实验所使用的容器以二氧化硅为主要成分，

可以很清晰地测量待测样品的厚度和体积，并可以

观察容器内样品堆积情况。之后将空容器中心置

于该点，并使用定位工具固定其具体位置。使用稳

定后的射线测量其灰度值，并记录。

2）测量单位体积内煤样灰度值。将配置好的

煤样放入容器中，轻敲容器侧壁使容器内煤样高度

不再变化，且无明显空隙。之后将容器放置于设定

好的位置，打开射线源，待测量到铜块的灰度值稳

定后开始截取图像。首先测量煤样在 5 mL 体积下

的结果，使煤样厚度保持在 5 mL 位置处（厚度为

25.5 mm），之后将容器静置于设定好的位置，拍摄

其灰度值图像，旋转容器角度并测量 3 次，获得不同

角度的灰度图像，如图 2 所示，纵向代表时间，横向

代表待测物体所在探测器的位置。

添加煤样，以 2.5 mL 为递增区间，测量体积为

5 mL（厚度为 25.5 mm）、7.5 mL（厚度为 38.25 mm）、

10 mL（ 厚 度 为 51.00 mm）、12.5 mL（ 厚 度 为

63.75 mm）、15 mL（厚度为 76.50 mm）、17.5 mL

（厚度为 89.25 mm）、20 mL（厚度为 102.00 mm）的

煤样灰度值，之后改变煤样并重复上述实验过程。

3）处理图像信息。由于测量时环境和震动等

因素的干扰，测量的结果图像会受到影响从而有一

(a)0号煤样低能灰度图 (b)0号煤样高能灰度图

图 2　0号煤样在 25.5 mm厚度的双能 X射线灰度图

Fig.2　Dual-energy X-ray gray scale images of No.0 coal sample at 25.5 mm thickness

时间 定位
装置

容器壁

样品

位置
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定的误差，故需要先对图像进行降噪处理，之后分

析降噪后的图像数据特征，从而获得煤样的具体灰

度值。使用“ImageJ”软件，选取每张图像中容器在

探测器通道 195~200 的位置下的灰度值，如图 3 所

示。最后用初始的灰度值减去空容器的灰度值加

测量煤样灰度值，所获得的灰度值视为该煤样在该

厚度下的灰度值。

2 结果与讨论

2. 1　不同因素对实验结果影响

2. 1. 1　粒度对中低灰煤灰分检测精度影响

以传统方法测量煤灰分时，煤样成堆叠形式在

一定厚度下经过射线，其密度为堆密度，且有大量

空隙。现实情况则为不同粒度的煤样在双能 X 射

线下的成像结果与预期相差较多，多次测量的结果

无法进行有效取舍，导致数据不可靠。

以同一洗煤厂采集到的煤样为例，将采集到的

煤样按粒径大小经过筛分后，分为 4 份，依次为大于

20 mm的31号煤样、10~20 mm的32号煤样、2~10 mm
的 33号煤样和 2 mm 以下的 34 号煤样，其灰分依次

减小。置入设定好的容器中，测量其在不同厚度下

的灰度值，结果如图 4 所示。测量结果虽然较为符

合经验公式，但实际测量 31号煤样与 34号煤样的灰

分差值为 7%，32 号煤样与 33 号煤样的灰分差值为

4%，明显无法完成对于灰分的准确测量和估计。

通过研究发现，造成此问题的本质原因是测量

时样品的堆密度和真实密度偏差所导致。穿过相

同厚度的样品时，射线透射粒径大的样品时会经过

较多的空隙，而穿过较小粒径时该情况显著减少。

探测器接收到的测量结果会将透射空隙的结果一

并混入最终测量结果中，但射线穿过空气的灰度值

会明显大于煤样数值，从而使两份煤样结果相似。

此外，由 Lambert-Beer 定律可知，影响投射强

度变化的主要因素是样品的厚度和密度，而未经处

理的煤样其堆密度不确定，且与真实密度差距较

大，因此通过破碎的方式使煤样的粒径尽可能的

小。后续实验选择粒径在 74 μm 以下的样品，从而

使样品在容器中堆叠后的密度更加趋近于真实密

度，使测量结果最为准确。

2. 1. 2　入射角度对中低灰煤灰分检测精度影响

由于 X 射线以近似于点光源的形式产生，在防

辐射装置的影响下，在皮带上能形成一条细小的照

射带，进而由皮带下的探测器接收，其效果示意如

图 5 左侧所示。实际每个探测器所接收到的 X 射线

强度并不一致，其效果示意图如图 5 右侧所示。未

经处理的数据结果类似弧形，越靠近中间，强度

越高。

每次使用前会经过矫正处理，使空白背景下的

探测数值结果均为统一的设定数值。在基于双能 X
射线识别煤和矸石的研究中，在皮带上不同的位置

对于同一样品在检测过程中数值偏差较小，而煤和

图 3　测量图像中灰度值位置与结果

Fig.3　Measuring position and result of gray value in the image

测量区域在整
张图像上的位置

测量区域

测量数值

平均值   标准偏差

33 354.271 162.558

(a)4种煤样低能灰度值拟合曲线                                                                     (b)4种煤样高能灰度值拟合曲线

图 4　不同粒度、不同厚度煤样的双能 X射线灰度值拟合曲线图

Fig.4　Dual-energy X-ray gray value fitting curves of coal samples with different particle sizes and different thicknesses
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矸石的密度差异很大，二者灰度值图像在数值的差

异往往有几千甚至上万。且判断的阈值区间受此

类问题的影响较小，所以不影响煤和矸石的区分，

这也是该方法可以在煤和矸石分选领域有较好的

使用效果的原因［17］。但在测量灰分这种需要精度

较高的环境下，同一厚度的煤样由于测量时入射角

度不同成为影响灰分精度的主要原因。如果煤样

未处于射线源正下方，其偏移可能会导致测量的厚度

与实际厚度不符，假设光源距离探测器为 300 mm，待

测样品厚度 200 mm，偏移角度为 15°，计算可知，射

线穿过处于正下方的煤样和处在偏移位置下的煤

样厚度差值为：

300 mm
cos 15°

- 100 mm
cos 15°

- 200 mm = 7.055 mm .（5）

由此可知，该误差对实验结果影响较大。因此

在实验中，选择将待测煤样置于光源正下方从而减

少因照射偏差所导致的厚度和强度误差，以此提高

检测的准确性与真实性。

2. 1. 3　水分对中低灰煤灰分检测精度影响

为了研究水分对煤样性能的影响，本实验特别

选取了水分为 1.32% 的 36 号煤样作为研究对象。

首先，将该煤样放入 110 ℃的烘箱中烘烤 3 h，以去

除其中的水分，这样处理后的煤样被视为水分为 0
的 35 号煤样。随后向 35 号煤样中添加适量的水，

分别制成水分为 3.21% 的 37 号煤样、9.09% 的 38
号煤样以及 14.32% 的 39 号煤样，以便进行后续的

对比实验。

利用双能 X 射线透射技术，测量了这些煤样在

不同厚度下的灰度值。实验结果如图 6 所示。通过

对这些数据分析发现：在水分低于 3.21% 的情况

下，当煤样的厚度相同时，其灰度值随着水分的增

加而减小；当水分超过 9.09% 时，情况却发生了逆

转，相同厚度的煤样其灰度值会随着水分的增加而

增加。

图 6　不同水分煤样的灰度值拟合曲线

Fig.6　Fitting curves of gray values of coal samples with different humidity
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图 5　双能 X射线实际结果和处理前数据

Fig.5　Actual results of dual-energy X-ray and the data before processing
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随着水分的增加，煤样的密度应该逐渐增大，

因此其测量的灰度值应该随之减小。这一理论在

水分较低时得到了验证，但在水分增加到一定程度

后，情况发生改变。虽然煤样的真实密度仍在增

加，但由于水分过高，煤样开始聚集成较大的球形

颗粒，这导致颗粒间的间隙大幅增加，进而使得堆

密度大幅降低。这种堆密度的降低反过来又影响

了 X 射线透射的测量结果，导致灰度值出现与理论

预期不符的变化。因此，在后续实验中应尽可能降

低煤的水分，从而提高测量精度以减少水分对实验

的影响。

2. 1. 4　单一组分对检测结果的影响

根据收集到的煤样信息发现，在不同种类的煤

样中灰分的主要成分为高岭石、蒙脱石、伊利石、白

云石和石英。将这类矿物破碎后使用相同实验方

法得到的灰度结果如图 7 所示。

对实验数据的分析发现：首先，随着样品厚度

的逐步增加，不同样品的灰度值呈显著的指数递减

趋势；此外，在保持厚度一致的情况下，样品的灰度

值与其密度之间呈现出一种明确的负相关性，即密

度越大的样品，其灰度值越低。在相同厚度的条件

下，石英和白云石这两种密度最大的矿物，其灰度

值也是最低的。相比之下，蒙脱石、高岭石和伊利

石这三种黏土矿物，尽管它们的密度相近，但在高

能 X 射线的照射下，它们仍然展现出了相似的数值

结果，这为后续的分析提供了有力的依据。而低能

X 射线的图像结果显示在密度较低的情况下，样品

的厚度对数据结果的影响变得尤为明星，与石英和

白云石相比，三种黏土矿物的拟合曲线斜率较大，

这一现象与前人的理论预期相吻合。

通过进一步比较三种黏土矿物的数值结果，发

现高岭石能在高低能 X 射线的透射下表现出优异

的性能。且高岭石的密度相对于蒙脱石和伊利石

更高，基于该特性使得它能在制备实验样品时，通

过微调含量即可获得更为明显的灰分数值变化，这

对本实验后续的灰分变化研究具有重要的意义。

同时，选择了蒙脱石作为对照样品，通过对比它们

的性能可以获得更多有关黏土矿物性质的数据，为

后续建立更为精确的模型提供了有力的数据支撑。

最后，本实验原计划将破碎的矸石混入样品中

以达到增加灰分的目的。然而，由于矸石成分的不

稳定性以及不同硬度矸石之间成分存在的差异性，

导致在研究中发现数值情况虽然可以在一定程度

上拟合设计的模型公式，但后续无法将建立的模型

投入验证，即模型的可靠性存在较大争议。因此，

选择了两种纯度较高的黏土矿物作为主要成分进

行分析和实验 ，以确保实验结果的准确性和可

靠性。

2. 2　以黏土矿物为灰分的结果分析

2. 2. 1　以高岭石为灰分主要成分

对每一种煤样，选取其在同一厚度下所测量灰

度值的平均值作为该点的灰度值，制作图像和拟合

函数，并对结果分析。绘制由 21 种煤样的数据组成

的散点图后，与前文推导函数公式进行拟合，拟合

函数形式为公式（6）：

y = ae- x
b + c . （6）

由于数据结果具有一定的相似性，故此处选择

以 A-1，A-5，A-10，A-15，B-5 煤样为例，其高低能

X 射线灰度值与体积之间的关系如图 8 所示，详细

(a)不同矿物低能 X射线灰度值拟合曲线  (b)不同矿物高能 X射线灰度值拟合曲线

图 7　不同矿物在双能 X射线下灰度值拟合曲线

Fig.7　Fitting curves of gray values of different minerals under dual-energy X-ray
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拟合结果如表 3 所示。

随着煤中高岭石的含量增加，样品的密度成比

例增加，且煤样中的高原子序数元素的占比逐渐增

加。根据公式（7）可知，吸收量与物质的密度成正

比。因此，透射 X 射线的强度下降越多，表示煤样

品中高岭石的含量越高。煤样品中高岭石含量增

加会导致对 X 射线的吸收量增加。通过测量透射 X
射线的强度变化，可以推断出样品中高岭石的含量

变化，从而实现对于灰分的测量。

I = I0 e-Kλ3 Z 4 ρd . （7）
2. 2. 2　以高岭石和蒙脱石为灰分

为了确保研究的全面性和精确性，本实验选取

了两种在煤中常见的黏土矿物——高岭石和蒙脱

石作为重点研究对象。将不同质量的蒙脱石逐一

加入低灰煤样中，从而制备出 C 型煤样。根据测量

结果可知：即便是由不同成分组成的煤样，在同一

厚度下测量的灰度值可能相同，但它们的灰分结果

却截然不同。例如，C-4 煤样的低能灰度值与 A-5
煤样和 A-6 号煤样存在一定的重合，如图 9 所示。

然而，C-4 煤样的灰分值为 25.77%，而 A-5 号和 A-

6 号煤样的灰分值则分别为 21.87% 和 23.32%。

显然，仅依靠高低能灰度值和厚度值来判断灰

分是不能完成精准判断的，无法满足实验预测和判

断的需求。因此，针对这一问题本研究提出了一种

创新的判断方法：多厚度灰度值判断成分法。该方

法基于公式（4），通过拟合不同物质在不同厚度下

的曲线斜率来区分不同的物质。随着厚度的变化，

这些曲线的斜率差异会更加明显。进一步演算发

现通过计算多阶导数，使得原子序数和密度这两个

关键变量在影响判断时更加显著。

在进一步计算所有拟合曲线在不同厚度下的

斜率时，发现当对比两种完全不同的样品时，通过

改变它们的配比，曲线的斜率也会发生相应的变

化。以低灰煤样至 B-1 煤样为例，当对比它们与高

岭石拟合的曲线结果时，可以明显看出，随着高岭

石含量的增加，曲线的斜率在数值上逐渐趋近，如

表 4 所示。

(a)5种煤样低能 X射线灰度值拟合曲线 (b)5种煤样高能 X射线灰度值拟合曲线

图 8　5种煤样双能灰度值拟合曲线图

Fig.8　Dual-energy gray value fitting curves of five coal samples
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表 3　5种煤样拟合结果
Table 3　Fitting results of five coal samples

煤样编号

A-1

A-5

A-10

A-15

B-5

回归方程

低能区

y = 33 651. 04e- x
8. 67 + 12 825. 77

y = 31 110. 42e- x
10. 11 + 10 838. 74

y = 30 644. 33e- x
9. 58 + 8 851. 34

y = 31 665. 61e- x
7. 83 + 9 366. 16

y = 34 164. 58e- x
7. 73 + 7 674. 19

高能区

y = 35 867. 89e- x
11. 09 + 9 371. 85

y = 35 359. 60e- x
14. 26 + 5 806. 98

y = 35 175. 93e- x
12. 11 + 5 980. 32

y = 36 384. 59e- x
11. 15 + 5 087. 69

y = 37 269. 97e- x
11. 94 + 1 792. 44

COD
低能区

0. 998 42

0. 999 81

0. 999 93

0. 999 35

0. 999 75

高能区

0. 995 35

0. 999 73

0. 999 33

0. 999 02

0. 999 53
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这些结果表明，随着煤样中灰分含量的增加，

即高岭石在样品中含量的增加，曲线的斜率也呈现

出逐渐增加的趋势。因此可以根据这种增长趋势

来大致判断混合物中是高岭石还是其他成分。计

算 A-5、A-6 和 C-4 煤样斜率，结果如表 5 所示。尽

管 C-4 煤样的双能 X 射线灰度值位于 A-5 煤样和

A-6 煤样之间，但实际曲线的斜率却并不在这两份

煤样之间。这就可以判断，该样品的灰分并非完全

以高岭石为主，而是含有其他成分。这一发现为更

深入地理解煤样灰分的成分和性质提供了有力的

依据，也为后续精确判断灰分种类和含量等相关工

作提供了重要的参考。

2. 3　神经网络模型及验证

2. 3. 1　实验环境搭建和数据集建立

实验基于 Python 深度学习框架搭建 BP 神经网

络和 MLP 神经网络的灰分含量预测模型，并在

Windows10操作系统上运行。系统配置 i9—11 900k
中央处理器和 NVIDIA GTX1660Ti，其显存为 12 G，

核心频率为 1.2 Hz。通过实验总计采集到 1 364 张

图像，除去无效图像后保留 986 张图像作为分析对

象，采集 11 760 组灰分数据建立灰分数据集。

2. 3. 2　BP 神经网络和 MLP 神经网络对比

将采集到的数据集按照 8∶2 的比例将其随机划

分为训练集与测试集，随后输入 BP 神经网络模型

和 MLP 神经网络模型进行训练。在训练过程中，

通过调整模型的学习率和迭代次数，以平均测量误

差和平均绝对误差作为主要评估指标对比模型

性能。

均方根误差（RMSE）是一个评价预测结果与真

实数据偏差程度的关键参数，其值越趋向于零，意

味着模型的预测能力越精准。但是，均方根误差对

于离群值相当敏锐，离群值的出现很可能导致误差

增幅。从另一角度来看，平均绝对误差（MAD）揭示

出预测值与真实值间的平均直接差额，常作为判断

模型稳健性的依据，数值愈低代表模型的准确度和

稳定度愈优。

RMSE = 1
m ∑i = 1

m ( yi - Y i )2  . （8）

MAD = 1
m ∑i = 1

m |yi - Y i | . （9）

式中：yi 为预测值，Y i 为真实值，m 为样本数量。

经过训练后的 BP 神经网络模型在迭代次数为

700 次，学习率为 0.000 1 时获得较好的训练效果，平

均绝对误差为 0.000 1，其均方根误差在 0.109 3左右浮

动。经过训练后的 MLP神经网络模型在迭代次数为

700次，学习率为 0.000 001时获得较好的训练效果，平

均绝对误差为 0.000 1，其均方根误差为 0.094 5。
综上所述，本研究通过对比分析 BP 神经网络

模型与 MLP 神经网络模型在预测任务中的误差稳

定性与分布特性，发现 MLP 模型在多个方面均展

现出优势。因此，在本实验的应用中，MLP 神经网

(a)3种煤样的低能 X射线灰度值及拟合曲线 (b)3种煤样的高能 X射线灰度值及拟合曲线

图 9　3种煤样的双能灰度值及拟合曲线

Fig.9　Dual-energy gray values and fitting curves of three coal samples
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表 4　6种样品在 10 mL体积下灰度值拟合曲线斜率

Table 4　Slope values of gray value fitting curves of 
six samples at 10 mL volume

样品

导数

低灰煤

-1 189
A-4

-1 160
A-8

-1 152
A-12

-1 115
B-1

-1 096
高岭石

-1 084

表 5　3种煤样在 10 mL体积下灰度值拟合曲线斜率

Table 5　Slope values of gray value fitting curves of three kinds of 
coal sample at 10 mL volume

样品

导数值

A-5
-1 154. 83

A-6
-1 154. 40

C-4
-1 170. 97
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络模型是一个更为合适的选择。后续研究则是基

于已有的 MLP 神经网络模型进行进一步的结构优

化和参数调整，以提高其预测性能。

2. 3. 3　三种常见算法结果对比

为了选择出性能较为优秀的优化算法模型，基

于设置好的 MLP 神经网络模型，选择常用的三种

优化手段：遗传算法（Genetic Algorithms，GA）、蚁

群算法（Ant Colony Optimization，ACO）和蝗虫算

法（Grasshopper Optimization Algorithm，GOA），对

比了全局搜索性能和收敛速度。

为了评价寻优的速度，以均方根误差值为评价

标准，即对比平稳时的迭代次数以及适应度值的大

小，迭代次数值越小说明收敛速度越快，均方根误

差值越小说明全局搜索能力越好，寻优的结果也越

好，实验结果如图 10 所示。

由上图可知，GOA 可以实现快速收敛，说明

GOA 算法优于其他两种优化算法；ACO 和 GA 平

稳后的均方根误差值均大于 GOA 的值，即说明其

他两种算法陷入了局部最优值，而 GOA 在迭代次

数为 10~15 时出现平稳阶段，并搜寻到全局最优

值，这同样说明 GOA 的全局搜索性能要优于 ACO
和  GA。综上，选择 GOA 作为神经网络预测模型超

参数的优化算法。经过优化后的 MLP 神经网络模

型在迭代次数为 700 次，学习率为 0.000 01 时获得

较好的训练效果，均方根误差为 0.081 7。
2. 3. 4　模型验证

为了进一步验证模型的回归情况，选择同一选

煤厂的 5 种不同灰分的煤样（煤样 50-54），在使用传

统灼烧法测量灰分后，使用本文设计模型测量其灰

度值和相关预测结果。将获得的预测值和实际值

进行对比，结果如图 11 所示。

研究发现在灰分低于 20% 的预测偏差范围在

±0.79%，在灰分大于 20% 且小于 28% 的预测偏差

范围在±0.94%，单一样品输出预测结果的时间在

6 s 以内，符合预期效果回归效果良好。而在灰分大

于 35% 的预测偏差超过±5.37%，由于成分的复杂

导致实际测量偏差较大，识别精度不够理想。

3 结论

1）双能 X 射线识别灰分的理论基础经公式分

析确立。为精确评估实验条件的影响，设计了多变

量实验，探讨了粒度、入射角、矿物成像及水分的影

响。结果揭示：小粒度提高测量精度；测量位置影

响样品厚度和准确度；入射角不当导致数据不可

靠；需维持恒定水分以避免误差；不同矿物在 X 射

线下成像差异显著，其中高岭石、蒙脱石和伊利石

成像较佳，而石英和白云石易超出测量阈值。

2）通过双能 X 射线测量不同煤样多厚度样品，

结合 Lambert-Beer 定律，建立了预测灰分成分的模

型。对比高岭石与蒙脱石为主的煤样，发现二者厚

度和灰度相近但灰分差异显著。为此，提出“多厚

度灰度值判断成分法”，通过拟合灰度-厚度曲线的

斜率判断灰分主要成分，提高预测精度。

3）收集 11 760 组数据建立中低灰煤数据集。

对比 BP 与 MLP 神经网络，MLP 在 700 次迭代、学

习率 0.000 001 时表现最佳，误差比 BP 低 13.54%。

基于 MLP，GOA 优化方法效果更佳，迭代 700 次、

学习率 0.000 01 时，误差为 0.081 7。新煤样预测偏

差 ：灰 分 <20% 时 为 ±0.79%，20%~35% 时 为

±0.94%，模型预测准确。

图 10　三种优化算法寻优过程的均方根误差值

Fig. 10　Root mean square error values of the three optimization 
algorithms in optimization process

均
方
根
误
差

16

14

12

10

8

6

4

2

0
20 40 60 80 100

迭代次数

GOA

ACO

GA

图 11 5种煤样灰分真实值与预测值的结果对比

Fig. 11 Comparison of ash contents of five coal samples between 
the true values and the predicted values
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