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摘要:依据含水率进行洒水是抑制煤炭转运过程中扬尘的一种有效方式，但是目前皮带机物料含水率监测系统无

法识别皮带振动引起的异常点，导致预测模型无法满足精度和范围要求。因此，本文提出一种基于机器学习的动

态场景下含水率监测系统方案，利用 SVM算法对皮带速度、横向振动量进行异常识别，采用 3 次样条插值算法替

换异常点的高度和微波数据，然后构建 XGBoost回归模型，预测煤炭含水率。结果表明:相对于第一代线性模型，

系统可检测煤炭含水率的范围由 8. 1%～ 12. 3%提升为 8%～27%，模型平均绝对误差( MAE) 由 0. 86 下降至 0. 53，

均方误差( MSE) 由 0. 93 缩减到 0. 87，模型拟合度( Ｒ2 ) 由 0. 182 8 上升为 0. 973 5。实际监测 75 车次、14 种煤炭，

其含水率预测值的相对误差基本在 ± 5%以内。

关键词:煤炭; 含水率; 监测系统; 机器学习; SVM; XGBoost

中图分类号: F407. 21; TP181 文献标识码: A 文章编号: 1000 － 8764( 2023) 02 － 0072 － 06

doi: 10. 13403 / j. sjqt. 2023. 02. 025

Ｒesearch on on-line monitoring system of coal moisture content under
dynamic application scenario
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Abstract: Sprinkling water according to the moisture content is an effective way to suppress dust during coal

transportation. However，at present，the moisture content monitoring system of materials in the belt conveyor cannot identify

the abnormal points caused by belt vibration. As a result，the predictive model cannot meet the accuracy and range

requirements. Therefore，a scheme of moisture content monitoring system in dynamic scenes based on machine learning is

proposed. SVM algorithm is used to identify the belt speed and transverse vibration，the 3rd spline interpolation algorithm is

used to replace the height and microwave data of the outliers，and then the XGBoost regression model is constructed to

predict the moisture content of coal. The results show that，compared with the first generation linear model，the detectable

range of coal moisture content is increased from 8. 1% ～ 12. 3% to 8%～ 27%，the mean absolute error ( MAE) of the

model is reduced from 0. 86 to 0. 53，the mean square error ( MSE) is reduced from 0. 93 to 0. 87，and the model fitting

degree ( Ｒ2 ) is increased from 0. 182 8 to 0. 973 5. In the actual monitoring of 75 trains and 14 kinds of coal，the relative

error of the predicted value of moisture content is basically within ± 5%.

Key words: coal; moisture content; monitoring system; machine learning; SVM; XGBoost
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煤尘污染严重威胁矿区、钢铁厂和港口的生
态环境和工作人员人身健康，是环境治理过程中

急需解决的问题［1］。若不断对转运过程中的煤炭
进行洒水，能有效抑尘，但洒水过多会导致水资

源浪费、煤炭发热量下降，间接导致企业运行成
本上升。因此，为达到抑制煤尘、保证煤炭发热
量和预防自燃的目的，需要对煤炭含水率进行精

准预测，将其控制在合理范围内［2］。
目前，含水率检测系统主要应用在港口、煤

炭运输、冶金和焦化等行业，其测量方式主要分
为接触式与非接触式两种。针对接触式测量方法，
张蒙飞等［3］利用电阻法对烧结混合料进行水分在

线检测，然而在工作时电阻传感器会与物料接触，

这不仅使得系统寿命较短且会存在安全隐患。非
接触式物料检测技术主要有中子法、近红外法和
微波法［4］。由于煤炭挥发分中含氢量且难以确定，
故中子法［5］不适用煤炭水分检测; 近红外法因无

法对洗过的煤进行检测，同样不适用。此外，刘
强等［6］建立了一种基于长短期记忆网络的多参量

堆场煤炭含水率预测模型，该模型采用天气信息、
煤炭种类对堆场煤炭表面的水分进行预测。但是，
由于煤炭转运过程的时间较短，天气对煤炭含水

率并无明显影响。微波法无辐射危险，使用安全，
在煤炭水分检测中有极大的技术优势。针对动态
场景下含水率的预测问题，袁源［7］设计了煤炭含

水率监测系统，该系统利用微波能量、煤层高度
和煤炭种类构建线性模型，预测转运过程中的煤

炭含水率。但是，剧烈运动时，皮带的振动幅度、
频率和运行速度存在突变，这使得皮带和煤层的

物理模型随之改变，进而造成数据中出现异常点，

因此直接读取传感器数据很难达到较高精度。为
保证实时、准确识别异常工况，华丽等［8］利用支
持向量机( Support Vector Machine，SVM) 算法对生
产过程中的异常工况进行智能识别，缩小了异常

的识别范围; 朱倩雯等［9］采用三次样条插值算法

对周期信号中的缺失数据进行了重构; 张乐等［10］

借助集成学习方法预测玉米种子水分质量分数，

取得了很好的效果; 徐雪玉等［11］利用改进 SVM算
法对精矿质量进行了筛选和预测。
本文针对煤炭转运过程中传感数据异常的问

题，结合工业互联网技术提出异常工况处理方法，

将 SVM算法和三次样条插值算法相结合，并使用
XGBoost算法进行建模来提高微波损耗、煤层高度
与煤炭含水率的相关性，以提升煤炭含水率的在

线预测精度。

1 系统组成与工作原理

煤炭含水率在线监测系统主要由微波传感器

单元、超声高度补偿单元和控制单元三部分组成，
具体系统构成如图 1 所示。由图 1 可知: 在煤炭
转运作业时，系统通过 5G模块将皮带机速度、振
动量和煤炭种类等信息传递给 TX2 工控机; 系统
采用 SVM算法判断皮带机是否处于正常状态，若
皮带工作状态正常，则直接读取传感器数据，否

则读取 DSP信号处理器的异常处理数据，最后将
XGBoost含水率预测模型的预测结果发送给洒水系
统。系统工作流程如图 2 所示。

1—信号线; 2—网线; 3—微波接收传感器; 4—高度传感

器; 5—传感器支架; 6—煤炭; 7—皮带; 8—微波发射

器; 9—开关; 10—交流转直流电源; 11—12 V 稳压电源;

12—DSP信号处理器; 13—NVIDIA Jetson NANO NX TX2

工控机; 14—5G模块; 15—12 V备用电源。

图 1 含水率在线监测系统构成
Fig. 1 System composition of the moisture content online

monitoring system

系统采用传感器采集煤炭的高度和微波能量

等数据，并将采集到的数据通过信号线传输到控

制柜中，最后通过工控机预测煤炭含水率。传感
器工作原理如下。
( 1) 微波透射传感器原理。当微波在煤炭中

传播时，煤炭中的水分导致微波透射能量发生衰

减，透射能量的计算公式［4］为

IT = I0e
－ αz ( 1)
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式中: I0 为输入功率，W; IT 为透过煤炭后的功
率，W; α为衰减系数，dB /m，受煤炭水分含量
的影响; z 为微波透射厚度，mm，与皮带机煤层
高度相关。

图 2 含水率在线监测系统工作流程
Fig. 2 Workflow of the moisture content online

monitoring system

( 2) 高度传感器原理。传感器朝垂直于皮带
方向发射一束超声波，开始计时，接收到经煤层

反射后的超声波后，停止计时，得到间隔时间。
针对不同月份室外温度差较大的问题，在计算煤

层高度时考虑进行温度补偿。煤层高度的计算公
式为

s = s0 － ( c0 + 0. 607T) t /2 ( 2)
式中: s为实时煤层高度，mm; s0 为高度传感器接
收端到皮带的距离，mm; c0 为 0 ℃时声波的传播
速度，m/s; T为实时温度，℃ ; t为间隔时间，s。

2 数据处理及模型构建

2. 1 煤炭数据预处理
由于运行过程中带轮垂直于皮带的跳动，皮

带会产生横向振动并上扬［12］，该异常工况会对传

感器的测量结果造成影响。本文采用 SVM 算法来
识别皮带的异常情况。SVM 在异常识别中应用广
泛，其决策边界是求解学习样本的最大边界超平

面，并使任意样本点到平面的距离大于 1。SVM
决策边界的计算公式为

wTX + b = 0 ( 3)
式中: w为平面上的法向量，决定了超平面的方
向; b为常数，代表了超平面到原点的距离; X为
平面上的样本点。

SVM通过构造两个平行的超平面，区分异常
和正常的皮带运动状态。在实际应用过程中发现

并不能严格区分异常和正常的皮带数据，因此使

用合页损失函数来处理该问题。合页损失函数的
计算公式为

floss = 1 － y( wTX + b) ( 4)
式中: floss代表损失函数; y是分类真实值。
翻车机的翻车流程是周期性作业，周期性的

振动信号会导致皮带机煤层高度序列存在周期信

号。三次样条插值算法有利于周期信号的复原，其
在每个子区间 xi的构建曲线计算公式为

gi ( x) = ai + bi ( x － xi ) + ci ( x － xi )
2 + di ( x －

xi )
3 ( 5)
式中: gi ( x) 为插值点的数值; ai、bi、ci、di 为子

区间函数的 4 个待定系数; i = 1，…，n － 1 ( n 为
插值区间的序列点数) 。
三次样条插值算法的插值区间为一次翻车动

作的序列长度，该算法的计算值用来替换异常状

态下的数据。采集 8 次翻车时间内传感器的数据
如图 3 所示。由图 3 可知: 在翻车过程中，皮带上
的煤层高度先上升后下降成周期性变化; 在采样时

间段中，随着煤层高度上升到 450 mm 以上，煤高
度和微波变化的趋势则不尽相同，这表明同一列车

的煤炭含水率相近但不完全相同，符合事实。

1—微波损耗; 2—煤层高度。

图 3 预处理后的煤炭高度和微波损耗数据
Fig. 3 Coal height and microwave data recording

after pretreatment

为了验证数据预处理过程的合理性，绘制皮

尔森相关系数矩阵分别对预处理前后的变量做相

关性分析，结果如图 4 所示。由图 4 可知: 预处
理前，微波损耗、煤层高度、煤炭种类与含水率
的相关系数分别为 0. 52、0. 32、 － 0. 32，微波损
耗与煤炭含水率直接相关，其相关性最高; 煤层

高度作为补偿值，相关性相对较低; 不同种类的
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煤炭含水率差异大，故煤炭种类与含水率具有一

定相关性。预处理后煤层高度、微波损耗与含水
率的相关系数分别为 0. 55 和 0. 63，较预处理前分

别提升了 0. 23 和 0. 11，这表明预处理方法对传感
器数据有效; 煤炭种类与含水率的相关系数为

0. 37，煤炭种类会影响含水率变化。

( a) 预处理前; ( b) 预处理后

图 4 预处理前后变量的相关性分析
Fig. 4 Correlation analysis of variables before and after pretreatment

2. 2 XGBoost建模
煤炭含水率在线监测系统建模存在如下难点:

① 微波能量、皮带运动状态与煤炭含水率的关系
复杂; ② 信号采集过程中，皮带机作业环境复
杂，可能出现异常数据; ③ 数据集中变量的维度
较低，数据采样点较少，可能导致过拟合。因此，
本文选用非线性拟合模型中的极限梯度提升

( extreme gradient boosting，XGBoost) 算法［13 － 14］进
行建模。XGBoost含有正则项，可以有效防止过拟
合。构建决策树时所使用的目标函数为

f ( t)obj =∑
n

i = 1
L［yi，̂y

( t －1)
i + ft ( xi) ］+Ω( ft ) + c ( 6)

式中: f ( t)obj为构造过程中构造下一个树的目标函

数; L［yi，̂y
( t － 1)
i + ft ( xi) ］为构造过程的损失函数;

Ω( ft ) 为防止过拟合引入的正则项; c为常数项; ft
为第 t个决策树; yi 代表第 i 个样本的预测值; xi

表示输入的第 i个样本数据; n为决策树的数量。
采用 XGBoost算法对式( 6 ) 做二阶泰勒展开，

得到

f ( t)obj≅∑
n

i = 1
l( yi，̂y

( t －1)
i ) + gi ft ( xi ) +

1
2 hi f

2
t ( xi ) +

Ω( ft ) ( 7)

gi = ∂ ŷ( t － 1) l( yi，̂y
( t － 1)
i ) ( 8)

hi = ∂
2
ŷ( t － 1) l( yi，̂y

( t － 1)
i ) ( 9)

式中: l为构造决策树时的目标函数; g 为目标函
数的一阶导计算值; h 为目标函数的二阶导计
算值。

使用二阶导数可使损失更加精确，有效提升

XGBoost算法的预测精度。模型构建的工作流程分
为 4 个步骤: ① 制作数据集，将时间信息、煤炭
名称和传感器数据进行汇总; ② 处理非数字信
息，将煤炭名称进行 One-Hot 编码( 独热编码) ，
并对变量进行标准化处理; ③ 划分数据集，随机
抽取 80%数据集作为训练集，其余 20%作为测试
集; ④优化 XGBoost 模型参数，在构建模型的过
程中，再次随机抽取 80%训练集，利用网格搜索
法分别对决策树数量、决策树深度、正则化参量、
学习率等进行调整。
本文中采用测试数据的均方误差( mean-square

error，MSE) ，作为判别模型优劣的标准［8］，对参
数的选取提供建议。

3 试验结果与讨论

3. 1 模型评估
为了验证 XGBoost模型的精度，本文对 65 个

样本进行测试，结果如图 5 所示。由图 5 可知:
测试样本中煤炭的含水率为 8%～ 27%，相对于以
往含水率在线监测系统线性模型的 8. 1% ～
12. 3%，测量范围增大; 81. 5%以上测试样本的
含水率误差在 ± 5%以内，测试结果更准确。
为了客观地对模型进行评价，本文利用监测

范围、平均绝对误差( mean absolute error，MAE) 、
拟合度( Ｒ-squared，Ｒ2 ) 和 MSE对线性模型和本文
XGBoost模型的测量结果进行比较，结果如表1所
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1—SVM + XGBoost; 2—正误差线; 3—负误差线。

图 5 SVM +XGBoost模型系统的预测结果
Fig. 5 Model prediction results of SVM and

XGBoost model

示。由表 1 可以看出，利用 SVM和 XGBoost算法对
系统进行优化后，相对于文献［7］所述的第一代线
性模型，系统可检测煤炭含水率的范围由 8. 1%～
12. 3%提升为 8%～ 27%，模型 MAE 由 0. 86 下降
至 0. 53，MSE由 0. 93 缩减到 0. 87，Ｒ2 由 0. 182 8
上升为 0. 973 5，即 XGBoost 模型系统的监测范
围、MAE、Ｒ2 和 MSE均优于线性模型系统。
表 1 线性模型与 SVM +XGBoost模型的预测结果对比
Table 1 Comparison of prediction results between linear

model and SVM +XGBoost model

项目 监测范围 /% MAE Ｒ2 MSE

线性模型 8. 1 ～ 12. 3 0. 86 0. 182 8 0. 93

SVM + XGBoost模型 8. 0 ～ 27. 0 0. 53 0. 973 5 0. 87

3. 2 现场试验结果
为了验证系统在实际煤尘检测中的有效性，

在某钢厂皮带机上搭建新系统实时监测煤炭的含

水率。以秦皇岛港口某公司 2021 年 8 月 1 日—15
日( 该时间段内卸车数量为 75 辆、煤炭种类为 14
种) 的煤炭转运数据为例，通过新上线的监测系统

采集煤炭含水率数据，结果如图 6 所示。由图 6
可知: 2021 年 8 月 1 日—15 日转运煤炭含水率范
围为 8. 3%～26. 8%，含水率的系统监测值与实验
室实际测量值基本相符。
在上述 75 组数据中，针对每种煤炭随机选取

1 组数据，细化煤炭种类，整理实际值与系统检测
值，并计算相对误差，结果如表 2 所示。由表 2
可以看出，在 14 组煤炭含水率数据中，仅有两组
数据的相对误差超出 ± 5%，由此可知系统优化后
预测效果良好。

1—实际值; 2—系统检测值。

图 6 系统监测值与实际值比较

Fig. 6 Comparison of system monitoring value

and actual value

表 2 随机抽取监测结果的误差对比

Table 1 Error comparison of random sampling of

monitoring results

煤炭种类
编号

含水率( 质量分数) /%

实际值 系统监测值

相对误差 /
%

1# 11. 0 11. 200 1. 8

2# 11. 0 11. 580 5. 2

3# 12. 7 12. 160 4. 2

4# 9. 9 9. 656 2. 4

5# 9. 4 9. 762 3. 8

6# 8. 5 8. 776 3. 2

7# 9. 0 9. 154 1. 7

8# 10. 6 10. 800 1. 8

10# 13. 1 13. 150 0. 3

11# 11. 3 11. 090 1. 8

12# 24. 9 25. 560 2. 6

13# 11. 2 10. 650 4. 9

14# 10. 7 10. 710 0

4 结 论

( 1) 采用 SVM和三次样条插值算法处理异常
工况点后，微波损耗、煤层高度与煤炭含水率的
相关性到从 0. 52、0. 32 提升到 0. 63、0. 55。
( 2) 针对每种煤炭，采用本文研究的动态应

用场景下含水率预测模型，分别进行模型训练和

测试，煤炭含水率监测范围为 8% ～ 27%，模型
MAE为 0. 53，MSE为 0. 87，Ｒ2 为 0. 973 5。
( 3) 2021 年 8 月 1 日—15 日的实际现场系统

监测结果表明，模型的煤炭含水率预测值的相对

误差基本处于 ± 5%以内，可满足工业应用场景对
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于煤炭含水率监测的需求。
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