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Проведено экспериментальное исследование влияния измельчения на термическую деструкцию
углей. С помощью искусственных нейронных сетей создана модель, позволяющая прогнозиро-
вать степень выгорания измельченных углей с высокой точностью (средняя относительная ошиб-
ка 3 %, коэффициент детерминации 96 %).
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ВВЕДЕНИЕ

Уголь является наиболее распространен-
ным топливом как в мире, так и в России. Од-
нако в топливном балансе России он занимает
всего ≈15 %, тогда как в Германии— 40 % [1].
Для повышения энергетической безопасности,
расширения сферы применения угля и повы-
шения его доли в энергетике России необходи-
мо развивать новые, экономически выгодные и
экологически чистые технологии сжигания уг-
ля. Ранее было установлено, что при измель-
чении угольного топлива в высоконапряжен-
ных мельницах на вновь образованной поверх-
ности возникают активные центры, способные
ускорить протекание физико-химических реак-
ций.Измельчение сопровождается ослаблением
молекулярных связей, деструкцией макромоле-
кул с образованием свободных радикалов [2, 3].
Влияние механоактивации на термическое раз-
ложение угольного топлива исследовалось в ря-
де работ. Была установлена зависимость уве-
личения его реакционной способности в процес-
сах термоокислительной деструкции от интен-
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сивности механических воздействий (см., на-
пример, [4, 5]), что связано с процессами преоб-
разования относительно высокомолекулярных
составляющих органической массы. Несмотря
на большое число опубликованных работ, эф-
фект механоактивации все еще изучен не пол-
ностью.

Развитие современных алгоритмов анали-
за данных и машинного обучения обеспечило
исследователей новыми эффективными инстру-
ментами обработки больших массивов данных
и обобщения содержащейся в них информации
в виде многофакторных вычислительных моде-
лей объектов и процессов. Например, нейросе-
тевые модели позволяют эффективно решать
широкий круг задач нелинейной регрессии и
классификации [6].Модели вида многослойного
персептрона с полносвязными слоями нейронов
достаточно полно представлены в литературе
и хорошо зарекомендовали себя при решении
схожих задач [7, 8]. В работе [9] модель ней-
ронной сети была успешно применена для рас-
познавания режимов горения.

Целью настоящей работы являются экс-
периментальное исследование влияния высоко-
напряженного измельчения на степень выгора-
ния угольного топлива и анализ применимости
математической модели, основанной на искус-
ственной нейронной сети, для прогнозирования
степени выгорания угольного топлива, измель-
ченного в высоконапряженных мельницах.
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Характеристики углей

Уголь Влажность, % Зольность, % Содержание серы, % Выход летучих веществ, %

Бурый 26 5.3 0.27 47.0

Антрацит 13.0 12.0 1 3.5

Каменный
слабоспекающийся

7.0 13.5 0.3 43.5

ХАРАКТЕРИСТИКИ ОБРАЗЦОВ

В данной работе использовались угли раз-
личной степени метаморфизма, полученные с
теплоэлектростанций и месторождений Сиби-
ри. Данные по техническим характеристикам
приведены в таблице.

Угольное топливо измельчалось в мель-
ничных устройствах трех типов: мельница-
дезинтегратор со скоростью вращения рото-
ра 6 тыс. об/мин (патент на изобретение
РФ № 2511314), виброцентробежная мельни-
ца с частотой вибраций 3 тыс. об/мин (па-
тент на изобретение РФ № 2043156) и молотко-
вая мельница с размером ячейки сита 150 мкм
и скоростью вращения ротора 3 тыс. об/мин
(Molot 200, завод «ИНФЕЛ»).

Уголь марки антрацит значительно отли-
чается по выходу летучих от исследуемых га-
зовых углей, данный факт влияет на началь-
ную стадию воспламенения. Бурый уголь ха-
рактеризуется большей влажностью, поэтому
требуется больше энергии для его термическо-
го разложения, при этом его зольность значи-
тельно меньше по сравнению с антрацитом и
каменным углем.

СИНХРОННЫЙ ТЕРМИЧЕСКИЙ АНАЛИЗ

Синхронный термический анализ, кото-
рый включает в себя одновременное прове-
дение термогравиметрических определений,
исследований методом дифференциальной
сканирующей калориметрии и масс-спек-
трометрического анализа выделенного газа
(АВГ-МС), проводили на приборе STA 449F1
JupiterR©, совмещенном с квадрупольным
масс-спектрометром QMS 403D Aëolos R©
(NETZSCH, Германия).

Термогравиметрический анализ выполня-
ли в интервале температуры 30÷ 800 ◦C в сре-
де синтетического воздуха (80 % Ar, 20 % O2
по объему), скорость потока аргона 20 мл/мин,
кислорода — 5 мл/мин. Использовали от-
крытые тигли из Al2O3, скорость нагрева

10 К/мин. Исследовали пробы углей различной
степени метаморфизма, прошедших обработ-
ку в мельнице-дезинтеграторе, массой 50 мг.
Предварительно определялся спектр размеров
частиц. Отбор угольной пыли проходил в те-
чение 15 мин после измельчения, затем ее за-
гружали в тигель дериватографа и проводили
термогравиметрический анализ.

ОПИСАНИЕ МОДЕЛИ НЕЙРОННОЙ СЕТИ

Многослойный персептрон содержит мно-
жество полносвязных слоев: слой входящих па-
раметров, скрытые слои и выходной слой, фор-
мирующий результат регрессии (прогноза ве-
щественной величины). Каждый нейрон скры-
того слоя получает на вход все выходы преды-
дущего слоя, вычисляет их линейную комбина-
цию с нелинейной функцией активации и пе-
редает на вход следующему нейрону. За счет
последовательности таких операций в несколь-
ких полносвязных слоях нейронные сети могут
приближать нелинейные функции высокой сте-
пени сложности.Математически это можно за-
писать в виде

a(x) ≈ y{n{m[g(f(x)W1 +B1)W2 +B2]W3 +

+B3}W4 +B4},
где xi — входной параметр (признак),Wi — вес
слоя нейросети, Bi — вектор сдвига, f , g, m, n,
y — функции активации в каждом слое, a(x) —
модель нейросети, приближенно описывающая
целевую переменную.

Данные для обучения состоят из четырех
параметров xi: температура, скорость нагре-
ва, тип угля и степень измельчения. Послед-
ние три имеют категориальный или порядко-
вый тип, поэтому для использования в моде-
ли были закодированы с помощью процедуры
бинаризации (в виде последовательности нулей
и единиц). Таким образом, входной слой ней-
ронной сети включает 17 параметров. Целевым
параметром, зависимость которого мы хотим
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обучиться моделировать наиболее точно, явля-
ется коэффициент потери угольной массы y ≈
a(x). Перед применением в модели признаки
масштабировались (отображались на отрезок
единичной длины). В качестве функции ошиб-
ки модели, которая минимизировалась по хо-
ду обучения нейросети, мы использовали сред-
нюю относительную ошибку (MAPE), в каче-
стве метрики качества— среднюю относитель-
ную ошибку

MAPE =
100 %

N

N∑
i=1

|yi − ai|
yi

и коэффициент детерминации

R2 = 100 %

[
1−

N∑
i=1

(yi − ai)
2
/ N∑

i=1

(yi − ȳ)2
]
,

где ai — прогнозируемое значение, yi — реаль-
ный результат, ȳ — выборочное среднее, N —
размер выборки.

Средняя относительная ошибка (MAPE)
показывает, на сколько процентов в среднем
отклоняется прогноз от реальной зависимости.
Коэффициент детерминации R2 имеет смысл
доли дисперсии (в процентах), которая описы-
вается моделью, по отношению ко всей дис-
персии данных. Эти метрики были выбраны
по причине их интерпретируемости. Полная
выборка данных эксперимента разбивалась на
обучающую и тестовую части в соотношении
80 : 20 %. Для предотвращения переобучения
гиперпараметры нейронной сети подбирались
на обучающей выборке с помощью процеду-
ры кроссвалидации, а качество модели с опти-
мальными параметрами оценивалось на тесто-
вой выборке.

Число скрытых слоев, число нейронов в
каждом слое, функции активации сети, чис-
ло эпох обучения, размер подвыборки обучения
(бэтч), параметр регуляризации, способ иници-
ализации начальных весов подбирались с ис-
пользованием процедуры кроссвалидации. При
обучении нейросети на кроссвалидации разби-
ение данных на 10 частей (фолдов) осуществ-
лялось со стратификацией — выравниванием
соотношения количеств данных по типу угля,
степени измельчения и интенсивности нагре-
ва в каждом фолде, что значительно снижало
дисперсию метрики качества на тестовых фол-
дах. Алгоритм реализован на языке Python c

использованием фреймворка TensorFlow и ча-
стично библиотек NumPy, SciPy, Pandas, Scikit-
Learn и Keras. Чтобы осуществлять поиск в
пространстве гиперпараметров автоматизиро-
ванным и более интеллектуальным способом,
мы использовали библиотеку Hyperopt c при-
менением деревьев оценивающих алгоритмов
Парзена [10].

Оптимальная структура нейронной сети
изображена на рис. 1. Она включает в себя
входной слой с 17 параметрами, три скры-
тых полносвязных слоя (64, 32, 8 нейронов),
выходной слой с одним нейроном. Для ней-
ронов в скрытых слоях использовалась функ-
ция активации ReLu, для выходного слоя —
линейная функция активации. Для предотвра-
щения переобучения в скрытых слоях приме-
нялась L2-регуляризация (штраф за большой
квадрат нормы весов нейронов). Коэффици-
ент регуляризации выбран равным λ = 0.01.
Начальная равномерная инициализация весов
нейронов осуществлялась методом He (вариа-
ция метода Хавьера). Он наиболее подходит
для вычисления функции активации «выпря-
митель» ReLu: вычисление становится значи-
тельно менее ресурсоемким, чем вычисление
сигмоидальной функции или гиперболическо-
го тангенса. Правильная инициализация весов
обеспечивала лучшую производительность и
сходимость модели. Коэффициент регуляриза-
ции, начальные значения весов были подобра-
ны с помощью процедуры кроссвалидации. Оп-
тимизация весов нейронной сети осуществля-
лась алгоритмом адаптивной инерции ADAM,
который хорошо справляется с большинством
сложных ситуаций и обеспечивает наилучшие

Рис. 1. Схема многослойной нейронной сети
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результаты при минимальном подборе пара-
метров оптимизации [11].

РЕЗУЛЬТАТЫ

Результаты термического анализа приве-
дены на рис. 2. Далее используются следующие
обозначения: В — уголь, измельченный в виб-
роцентробежной мельнице, Д — в мельнице-
дезинтеграторе, И — исходный образец.

На термогравиметрических кривых для
антрацита наблюдалось резкое увеличение по-
тери массы M в интервале температуры
550÷ 700 ◦C. Для исходного образца антрацита
максимум достигался при 770 ◦C, при диспер-
гировании максимум сдвигался до температу-
ры 706 ◦C для образца В и до 730 ◦C для образ-
ца Д. Максимальная потеря массы составила:
для образца Д — 79 %, В — 76 %, И — 72 %.

Для бурого угля (образец В) наблюдалось
резкое изменение потери массы в интервале
температуры 290÷ 470 ◦C. Для образца Д ме-
нее интенсивное изменение происходило в диа-
пазоне 250÷ 640 ◦C.Максимальная потеря мас-
сы составила: для образца Д — 85 %, для В —
78 %.

В случае газового слабоспекающегося угля
потеря массы происходила в диапазоне темпе-
ратуры 325÷ 600 ◦C. Максимальное ее значе-
ние составило: для образца Д— 82 %, для В—
79 %.

Данные о типе угля, степени измельчения,
скорости нагрева и температуре нагрева ис-
пользовались в модели нейронной сети в каче-
стве значимых параметров, влияющих на теп-
ловое поведение при горении. На основе указан-
ных признаков обучалась модель многослойной
искусственной нейронной сети для моделиро-
вания кривых термогравиметрического анали-
за (зависимость коэффициента потери уголь-
ной массы). Среди математических моделей
нейросетей с разной архитектурой слоев была
выбрана модель, имеющая наименьшую сред-
нюю абсолютную ошибку и наивысший коэф-
фициент детерминации с помощью процедуры
кроссвалидации. Оценка качества финальной
модели проверялась на тестовой выборке. Обу-
чение модели нейронной сети на тренировоч-
ной части выборки останавливалось, когда ве-
личина функции ошибки начинала сходиться
и далее переставала снижаться с ростом чис-
ла эпох (ранняя остановка). Ранняя остановка
обучения происходила на 19-й эпохе при раз-
мере бэтча 100. На рис. 3 приведены зависи-

Рис. 2. Кривые термического анализа антра-
цита (а), бурого угля (б), слабоспекающего-
ся каменного угля (в), полученные в среде
синтетического воздуха при скорости нагрева
10 ◦C/мин
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Рис. 3. Результаты моделирования и экспери-
ментальных измерений коэффициента потери
угольной массы для антрацита и каменного
слабоспекающегося угля (измельчение в дез-
интеграторе):
кружки — экспериментальные измерения, тре-
угольники — результаты моделирования

мости коэффициента потери угольной массы
от температуры, полученные по данным экс-
перимента (тестовая выборка) и рассчитан-
ные с помощью модели нейронной сети. Для
примера выбраны кривые для двух типов уг-
лей: антрацита и каменного слабоспекающе-
гося, измельченных в дезинтеграторе. Видно,
что кривые, предсказанные моделью, достаточ-
но точно аппроксимируют реальные зависимо-
сти. На рис. 4 измеренные и рассчитанные зна-
чения располагаются вдоль одной диагональ-
ной линии с незначительным разбросом точек
вокруг нее, что свидетельствует о хорошем со-
ответствии моделирования и эксперименталь-
ных данных о коэффициенте потери угольной
массы.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

Исследование образцов угля методами де-
риватографии показало, что в результате из-
мельчения углей происходит изменение их хи-
мической структуры и полноты выгорания
угольного топлива. Применена математиче-
ская модель искусственной нейронной сети для
моделирования термогравиметрических кри-
вых углей, измельченных в различных мельни-

Рис. 4. Значения коэффициента потери мас-
сы измельченного угольного топлива, изме-
ренные и рассчитанные с использованием мо-
дели искусственной нейронной сети (симво-
лы):

штриховая линия соответствует идеальной моде-
ли, которая с нулевой ошибкой воспроизводит экс-
перимент

цах. Полученные результаты показывают, что
модель четырехслойной искусственной нейрон-
ной сети достаточно точно воспроизводит ос-
новные эффекты влияющих параметров и поз-
воляет с высокой точностью определить коэф-
фициент потери угольной массы по задавае-
мым параметрам: типу угля, способу измельче-
ния, температуре и скорости нагрева. Средняя
относительная ошибка результатов моделиро-
вания в сопоставлении с тестовыми экспери-
ментальными данными составила 3 %, а коэф-
фициент детерминации — 96 %. Математиче-
ская модель, дополненная экспериментальными
данными горения, полученными на полномас-
штабных тепловых стендах, может быть по-
лезна для оптимизации и проектирования про-
мышленных топочных устройств, использую-
щих механоактивированное угольное топливо.

ЛИТЕРАТУРА

1. Тугов А. Н., Майданик М. Н. Уголь-
ная электрогенерация в России: состояние и
перспективы // Перспективы развития новых
технологий в энергетике России: материалы
междунар. науч.-техн. конф., Москва, 2017. —
С. 31–41.

2. Burdukov A. P., Butakov E. B., Popov V. I.,
Chernetskiy M. Yu., Chernetskaya N. S.



С. С. Абдуракипов, Е. Б. Бутаков, А. П. Бурдуков и др. 75

The use of mechanically activated micronized coal
in thermal power engineering // Therm. Sci. —
2016. — V. 20. — P. 23–33.

3. Burdukov A. P., Popov V. I., Yusupov
T. S., Chernetskiy M. Yu., Hanjalić K. Au-
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