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摘要：针对山西某高硫原煤进行浮选试验研究，分别建立了单一的响应曲面分析(RSM)模型和基于BP

神经网络的响应曲面模型，并进行分析。结果表明，改进后的灰分模型达不到所要求的代表性，但回收率模型

预测结果表明，基于BP神经网络的响应曲面的模型拟合程度较单一响应曲面模型高且优化结果优于单一的响

应曲面法。由基于BP神经网络的响应曲面模型得到的该煤炭浮选的最佳条件为：煤油用量540．43 g，t，水玻璃

用量1110．14 g／t，超声处理时间为5．0 min，在该条件下得到的浮选精煤回收率为68．98％，对应的精煤灰分为

10．12％．同试验验证结果基本一致。
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煤炭是我国重要的能源组成部分，随着环保

要求的不断提高．煤炭资源的清洁高效利用越来

越重要11-31。针对山西某高硫原煤进行了浮选试验

研究，原煤灰分15．43％，全硫分3．23％，其中黄

铁矿硫分占2．13％。本次试验的目的是通过浮选降

灰分和提高浮选回收率。在响应曲面试验设计分

析(RSM)的基础上，结合BP人工神经网络进行

进一步研究，以确定浮选各个因素及其交互作用

对浮选精煤回收率和灰分的显著性，预测出浮选

最佳操作条件。

1 试验材料与方法

1．1试验材料及设备仪器

将原煤粉碎至．O．5 lnln备用。试验所用煤油

和水玻璃为工业级。试验中所用的主要设备包括：

1．5 L挂槽浮选机、超声波清洗器、对辊破碎机、

球磨机、烧杯、量筒等。

1．2试验方法

试验中每次称取500 g煤样于烧杯中．先加入

部分水置于超声波清洗器中处理不同时间．功率

控制为240 W不变．处理完毕后将样品置于挂槽

浮选机中，向浮选槽中加入抑制剂，待搅拌3 min

后加入捕收剂．进行浮选操作。浮选完毕后将精

煤进行过滤操作并烘干，化验灰分。

2试验模型

2．1响应曲面设计

选用Design-Expert软件进行响应曲面设计，

选取煤油用量、水玻璃用量和超声波处理时间三个

因素作为自变量，以浮选精煤的灰分和回收率作为

因变量，选取400 g／t、500 g／t和4 min分别为对应

各因素的单位变化值，采用响应曲面法设计(简称

为BBD)来进行响应曲面设计，因素水平见表I。

表I BBD设计因素水平
1bble l BBD factors level
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2．2 BP神经网络模型

由所建立的浮选精煤灰分、回收率和操作条

件(煤油用量、水玻璃用量和超声波处理时间)

的BP神经网络预测模型的输入节点个数为3，输

出节点个数为2。当输入层节点为N时，选择隐

含层节点为2N+1，所确定的单隐层BP网络能准

确反映实际情况，并能保证网络精度，因此设定

隐含层神经元【41。神经网络的隐含层采用Sigrnoid

转换函数，为了提高训练速度和灵敏性以及避开

Sigrnoid函数的饱和区，一般要求输入的数据值在

0-1之间，因此需要对原始输入数据进行归一化处

理[51。在归一化的多种方法里选用如下处理公式：

x．：墨二鱼
?X一一Xm

式中，‰一‰抽和嫩分别为原始样本数据

组的最大值、最小值和试验值。

3建模与分析

3．1单一响应曲面分析

根据试验结果，得出的响应曲面分析结果见

表2，得出精煤灰分和回收率的方差分析，分别见

表3、4。单一响应曲面分析结果表明，精煤灰分

模型的校正决定系数R2(adj)为o．8309，变异系数

(CV)为2．26％，该模型有16．91％的变异，这表

明该模型可用来对浮选精煤灰分进行分析和预测。

同样，浮选精矿回收率模型的R2(adj)值为o．9767，

变异系数(cv)为1．20％，说明该模型拟合优度

较好，可用来对浮选精煤回收率模型进行分析和

预测。

在方差分析中．通常认为P值小于0．05的为

显著。由表3的灰分回归模型方差分析可得，模

型整体显著，P值为0．0143；一次项中，因C的P

值小于0．05，认为超声作用时间对浮选精煤灰分

显著：交互项中，各个因素交叉结果P值均大于

o．05，认为二次交互作用对于浮选精煤灰分不显著。

同样地，由表4的回收率模型方差分析结果可得，

煤油用量和水玻璃用量对浮选精煤回收率影响显

著，且水玻璃用量和超声处理时间的交互作用也

对浮选精煤回收率影响显著。

表2响应面分析及结果
Table 2 Analysis methods and results ofthe RSM

表3灰分回归模型方差分析
Table 3 Analysis of variance for response surface quadratic

model for ash content

表4回收率回归模型方差分析
Table 4 Analysis of variance for response surface quadratic

model for recovery yield
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3．2基于BP神经网络和RSM的分析

将表2的响应曲面试验结果作为BP神经网络

模型的样本集，其中前10组数据作为训练样本，

对网络进行训练，后5组数据作为测试样本。模

型的数值计算和仿真采用MATLAB语言编程并调

用相应的工具箱函数来实现。对网络进行学习训

练，分别经过132次和87次迭代，最小均方误差

小于10～，训练样本误差比率为1×10一。精煤灰分

和回收率的网络训练过程中的预测值及训练样本

误差比率分别见表5。

表5 BP神经网络运算结果
Thble 5 Result ofBP neural network calculation

将表5所得的灰分和回收率预测值分别作为

响应曲面分析中的响应，进行进一步的分析，模

型的方差分析结果为：精煤灰分模型中，校正决

定系数R2(adj)为0．5690，该项结果小于0．8，表明

该模型已不能用来对浮选精煤灰分模型进行分析

和预测。因此，决定用单一响应曲面法进行灰分

模型分析。浮选精矿回收率模型R2(adj)为o．9607，

变异系数(CV)为1．55％，表明该模型只有3．93％

的变异，说明模型拟合优度较好，可用来对浮选

精煤回收率模型进行分析和预测。得到的基于BP

神经网络的响应曲面法的浮选精煤回收率模型的

方差分析见表6。

表6 回收率回归模型方差分析
Table 6 Analysis of variance for response surface quadratic

model for recovery

表6结果表明，一次项中三个因素对于浮选

精煤回收率的影响均显著，且显著性由大到小排序

依次为：超声时间、煤油用量、水玻璃用量：交互

项中，煤油用量与超声处理时间对回收率的影响显

著。图1代表因素A和因素B对浮选精煤回收率

影响的3D响应曲面，图2代表因素A和因素C对

回收率影响的3D响应曲面，图3代表因素B和因

素C对收率影响的3D响应曲面，由三幅图均可以

看出，超声时间、煤油用量、水玻璃用量相互作用

对浮选精煤回收率的影响存在明显的极值。

图1 煤油用量和水玻璃用量的3D响应曲面

Fig．1 3D surface for dosage of kerosene and sodium silicate

图2煤油用量和超声时间的3D响应曲面

Fig．2 3D surface for kerosene dosage and ultrasound time
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图3水玻璃用量和超声时间的3D响应曲面

Fig．3 3D surface for sodium silicate dosage and ultrasound time

通过Design．Expert软件对单一响应曲面灰分

模型试验结果进行方程回归分析，以煤油用量(A)、

水玻璃用量(B)、超声处理时间(C)为自变量，浮

选精煤灰分(Y1)为响应值，拟合得到的的响应曲

面的二次回归方程为：

yJ=10．62+0．20A+0．076B+0．55C一0．18AB+0．013AC+

0．22BC一0．1 8爿2+0．04382—0．52C2

通过对基于BP神经网络的响应曲面回收率模型结

果进行方程回归，以煤油用量(A)、水玻璃用量(B)、

超声处理时间(C)为自变量，浮选精煤灰分(Y2)

为响应值，拟合得到的的响应曲面的二次回归方

程为：

E570．48+1．63A一1．26B一2．07C一0．59AB一1．76AC一

0．78BC一6．21A 25．7182—2．25C2

图4、5分别为单一响应曲面的正态残差图和

预测值与实际值比较图，图6、7分别为基于BP

神经网络的响应曲面正态残差图和预测值与实际

值比较图。由图可得出，基于BP神经网络的响应

曲面图中各点与预测线重合程度较单一响应曲面

好，表明基于BP神经网络的响应曲面的模型拟合

程度较单一响应曲面模型高。

回归标准残差

图4单一响应曲面正态残差

Fig．4 Normal plot of residuals of RSM

实际值

图5单一响应曲面预测值与实际值比较

Fig．5 Predicted VS．actual of RSM

回归标准残差

图6基于BP神经网络的响应曲面正态残差

Fig．6 Normal plot ofresiduals ofRSM based BP neural network

买际值

图7基于BP神经网络的响应曲面测值与实际值比较

Fig．7 Predicted VS．actual of RSM based BP neural network

通过对试验结果进行优化拟合，由单一响应曲

面法模型得到的该煤炭浮选的最佳条件为：捕收剂

煤油用量642．37 g／t、水玻璃用量1197．41 gA、超声

处理时间为8．37 min，在该条件下浮选精煤灰分为

10．54％．对应的回收率为70．46％。根据响应曲面

法分析结果，选用煤油用量650 g／t，水玻璃用量

1200 g／t，超声时间8 min进行实际试验验证，结

果为：精煤灰分10．12％，精煤回收率为67．83％，

与响应曲面法优化结果相比，灰分模型基本吻合，

回收率模型相差较大。
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由基于BP神经网络的响应曲面模型得到的

该煤炭浮选的最佳条件为：煤油用量540．43 g／t，

水玻璃用量1110+14 g／t，超声处理时间为5．0 min，

在该条件下得到的浮选精煤回收率为68．98％．对

应的精煤灰分为10．12％。验证试验，煤油用量选

取550 g／t，水玻璃用量为1100 ft，超声时间选取5．0

rain，在该条件下进行试验，试验结果为：精煤灰

分10．03％，精煤回收率为68．25％。同模型预测结

果基本一致．表明基于BP神经网络的响应曲面的

优化结果优于单一的响应曲面法。

4 结论

(1)通过Design．Expert软件选取煤油用量、

水玻璃用量和超声波处理时间三个因素作为自变

量．以浮选精煤的灰分和回收率作为因变量建立

响应曲面模型，单一的响应曲面法分析结果表明，

灰分模型和回收率模型均为显著。由单一响应曲

面法模型得到的该精煤浮选的最佳条件为：捕收

剂煤油用量642．37’g／t、水玻璃用量1197．419t、超

声处理时间为8．37min．在该条件下浮选精煤灰分

为10．54％。

(2)以浮选精煤灰分、回收率和操作条件

(煤油用量、水玻璃用量和超声波处理时间)建

立BP神经网络预测模型，对网络进行学习训练，

分别经过132次和87次迭代，最小均方误差小于

lO～，训练样本误差比率为l×10一。

(3)将BP神经网络预测结果用于响应曲面

模型中，改进后的灰分模型达不到所要求的代表

性，但回收率模型预测结果表明，基于BP神经网

络的响应曲面的模型拟合程度较单一响应曲面模

型高．且优化结果优于单一的响应曲面法。

(4)由基于BP神经网络的响应曲面模型得

到的该煤炭浮选的较佳条件为煤油540．43 g／t，水

玻璃1110．14卧，超声处理时间为5．0 min，在该条

件下得到的浮选精煤回收率为68．98％．对应的精

煤灰分为10．12％，同试验验证结果基本一致。
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Experimental Study on Coal Flotation Based RSM and BP Neural Network
Chen Lina

(Shangqiu Vocational and Technical College，Shangqiu，Henan，China)

Abstract：In the flotation experiments of somea high-sulfur raw coal Shanxi，China，the single response

surface analysis and the response surface model based on BP neural network were established respectively．

砀e results showed that the improved model of ash can not meet the require representativeness．but the

recovery model Can predict results．The response surface model based on BP neural network fiUing degree

is higher than that of single response surface model and the optimization result is better than that of single

response surface method．By the response surface model based on BP neural network tO get the best of the

coal flotation conditions as follows：the kerosene dosage is 540．43 edt，sodium silicate dosage is 1l 10．14 g，t，

ultrasonic processing time was 5．0 min。under the condition of the flotation of cleaned coal recovery rate was

68．98％．the corresponding plant ash content is 10．12％，with the test results are basically identical．

Keywords：Response surface methodology；BP neural network；Ash content；Recovery；Flotation
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