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摘  要 

煤炭洒水降尘对煤炭清洁利用和实现绿色能源港口意义重大，而港口堆场风速、湿度和温度等是影响煤

垛含水分含量变化的主要因素。本文基于影响煤炭含水率变化的温湿度和风力等主要天气因素，研究了

一种基于深度学习的含水率预测方法，该方法通过建立LSTM循环神经网络煤炭含水率预测模型，通过

收集和处理黄骅港的气象数据，通过对采集到的港口天气数据和不同煤种煤堆的表层含水率数据融合处

理，使用LSTM模型对训练数据集进行训练之后用来测试测试数据集。研究结果表明，通过使用这种数

据驱动的方法，可以制定出节省人力和水资源的智能洒水计划，既能节约港口用水、减少污水量，又能

提高煤炭清洁利用效率，对绿色生态港口建设具有重要意义。 
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Abstract 

Coal watering and dust reduction are of great significance to the clean utilization of coal and the 
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realization of green energy ports, and the wind speed, humidity and temperature of the port sto-
rage yard are the main factors that affect the change of the moisture content of the coal stacks. 
Based on the main weather factors such as temperature, humidity and wind that affect the change 
of coal moisture content, this paper studies a moisture content prediction method based on deep 
learning. This method establishes a LSTM recurrent neural network coal moisture content predic-
tion model, and collects and processes the Huanghua Port. Through the fusion processing of the 
collected port weather data and the surface water content data of different coal piles, the LSTM 
model is used to train the training data set to test the test data set. The research results show that 
by using this data-driven method, a smart sprinkling plan that saves manpower and water re-
sources can be developed, which can save port water, reduce sewage, and improve the efficiency of 
clean coal utilization, which is beneficial to the construction of a green ecological port. important 
meaning. 
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1. 引言 

煤炭港口的粉尘一直是环保整治的难点。粉尘直接危害现场作业人员身体健康，造成难以估量的健

康经济损失。在澳大利亚、南非等国家的大型煤炭港口，煤炭均是洗精煤，外含水量较高，基本没有扬

尘。港口在作业过程中通过粉尘在线监测与堆场喷枪洒水相结合的方式控制煤尘，同时在皮带机头部设

置洒水装置对皮带表层黏附的粉尘进行湿润和清扫即可解决粉尘污染难题。国内煤炭受各方面条件制约，

煤炭外含水普遍较低，从产地到港口的运输过程中基本不采取措施，造成港口在作业过程中环保压力巨

大。同时，国外在气候条件、煤种、煤质方面都与我国不同，其除尘经验很难满足我国港口特别是北方

煤港的需要。随着环保要求的不断提高，必须通过生态港口建设解决难题，推动煤港转型升级，实现高

质量发展[1] [2] [3]。 
近年来，黄骅港着力加强绿色生态港口建设，建成了生态水系统和环境监测网，实现了各水系统站

点的远程集中自动化控制和堆场垛位的自动洒水控制，实现了粉尘、水质及管网的实时在线监测，并收

集了现场大量的环境数据。如何做好煤炭港口的粉尘治理和含煤污水处理，提高清洁生产水平，促进港

口绿色健康发展，已经成为黄骅港发展必须解决的问题之一。 
为了抑制港口静置的堆垛扬尘，需要对堆垛进行洒水来抑制起尘。由于传统的洒水方式是由人工控

制，有经验的工作人员凭借他们多年的工作经验来判断是否需要洒水，但是这种人工控制的方法经常不

够精准、智能，如果洒水过少会造成煤炭含水率过低，煤堆扬尘，如果洒水过多会造成水资源浪费，而

且会产生大量的含煤污水，造成二次污染，洒水过多或者过少都会对环境造成污染，很难掌握一个度来

使洒水既不会使煤堆起尘又不会产生过量含煤废水。 
鉴于此，本文以黄骅港为例，研究煤炭含水率变化的规律和智能洒水降尘的方法，通过建立煤炭含

水率变化模型，利用模型来分析预测煤堆含水率的变化，从而制定智能的洒水降尘方法，自动调节煤炭

含水率，减少扬尘和含煤污水污染。旨在提高污染预防能力、改善港口环境质量。 
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2. 问题描述 

黄骅港智能洒水抑尘主要通过建立堆场含水率预测模型、堆场起尘预测模型和智能洒水模型，利用

实时数据驱动，实现智能洒水抑尘。其洒水抑尘分为三步，第一步通过从黄骅港露天堆场的粉尘监测仪

的数据库中获取露天堆场周围的实时气象数据，然后测得堆场中煤堆表层初始的含水率，将气象数据和

初始含水率数据传入建立好的数据模型中，模型就可以根据此数据预测出下一时刻煤堆的含水率。第二

步将预测出来的下一时刻的含水率的起动风速与实时的风速对比，如果此时的实时风速大于等于当前含

水率的起动风速，说明当前风速会导致煤堆起尘，现在需要洒水，那么将数据反馈给现场的洒水系统，

洒水系统开始洒水抑尘，达到智能抑制起尘的效果。第三步通过洒水量计算出煤炭含水率会变化多少，

将变化后的含水率再当作此时的含水率跟气象数据一起输入到模型中继续预测下一时刻含水率。如此循

环，便可以自动调节煤炭含水率，降低煤堆扬尘量和污水量，达到智能洒水降尘的目的。智能洒水抑尘

的流程图如下(图 1)： 
 

 
Figure 1. Flow chart of moisture content prediction and smart sprinkling and dust 
suppression 
图 1 含水率预测与智能洒水抑尘流程图 

3. 模型建立 

港口煤垛含水率变化主要跟气象条件有关，如风速、温度、湿度、风向等。这些气象数据可以利用

粉尘监测仪获取，而如何建立煤炭含水率和风速、温度、湿度、风向之间的关系的模型是关键，由于用

来测量煤垛含水率而采取的煤样本是固定时间间隔的，从而根据气象数据来通过模型预测煤炭的含水率

变化，因此可以采用 LSTM 模型来对煤垛含水率进行预测。 

3.1. LSTM 概述 

时间序列预测(Time Series Forecasting, TSF) [4]是一种利用历史数据预测给定序列的未来值的方法。

在本文中，提出一种长短期记忆(LSTM)模型的深度学习方法，可以克服传统预测模型的局限性，做出准

确的预测。LSTM 是一种特殊的循环神经网络(Recurrent Neural Network, RNN)模型[5]。图 2 为基于 LSTM
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状态的计算模型。 
 

 
Figure 2. Calculation model based on LSTM state 
图 2. 基于 LSTM 状态的计算模型 

 

LSTM 有两种传递状态，一种是 tc (单元状态)，另一种是 th (隐藏状态)。利用 LSTM 的当前输入 tx 和

前一状态传递下来的输入 1th − 进行拼接训练，得到状态时步 t 的输入门 ti 、遗忘门 tf 、输出门 to 和候选记

忆单元 tc 分别计算如下： 

( )1t t xi t hi ii x W h W bσ −= + +                                     (1) 

( )1t t xf t hf ff x W h W bσ −= + +                                    (2) 

( )1t t xo t ho oo x W h W bσ −= + +                                    (3) 

( )1t t xc t hc cc x W h W bσ −= + +                                    (4) 

式中，W 为权重参数，b 为偏差参数。 
隐藏状态下的信息流动可由输入门、遗忘门和输出门控制，其元素范围为[0,1]。当前时间步长 t 将前

一个时间步长记忆细胞的信息与当前时间步长候选记忆细胞的信息结合，通过遗忘门和输入门控制信息

流动： 

1t t t t tc f c i c−= ⋅ + ⋅                                         (5) 

遗忘门控制上一时间步长的记忆单元 1tc − 中的信息是否被传输到当前时间步长 tc 的记忆单元，而输入

门控制当前时间步长的输入 tx 通过候选记忆单元流入当前时间步长的记忆单元 tc 。如果遗忘门总是大约

为 1，而输入门总是大约为 0，那么过去的记忆单元将总是存储在时间中，并传递到当前的时间步长。因

此，LSTM 在设计架构上解决了循环神经网络的梯度衰减问题，更好地捕捉了时间序列中时间步距的依

赖性。 
遗忘门控制上一时间步长的记忆单元 1tc − 中的信息是否被传输到当前时间步长 tc 的记忆单元，而输入

门控制当前时间步长的输入 tx 通过候选记忆单元流入当前时间步长的记忆单元 tc 。如果遗忘门总是大约

为 1，而输入门总是大约为 0，那么过去的记忆单元将总是存储在时间中，并传递到当前的时间步长。该

设计解决了循环神经网络的梯度衰减问题，更好地捕捉了时间序列中时间步距的依赖性。 
从存储器单元到隐藏状态 th 的信息流由输出门控制： 

( )tanht t th o c= ⋅                                        (6) 

3.2. 工作流程 

根据上文中的 LSTM 模型和算法，本文构建了一个预测煤炭含水率的深度学习算法框架。此深度学

习的工作流程图如图 3 所示： 
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Figure 3. The workflow of building a model 
图 3. 建立模型的工作流程 

3.3 算法流程 

根据上文中的 LSTM 模型，本文构建了一个预测煤炭含水率的深度学习网络，此深度学习模型的算

法工作流程如下： 
1) 数据预处理。获取数据之后，由于含水率数据有可能测量错误，所以画出含水率数据的箱线图，

把箱线图中的离群值当作异常值剔除。然后由于煤堆作业等其他因素，会暂停采样一次，这样就会使数

据缺少一个数据样本，失去连续性，但是为了保证模型的准确性，需要每天的数据尽可能的连续，时间

间隔相同，所以需要填充缺失值，本文使用的方法为插值法，取前后两个时刻的含水率平均值作为缺失

数据当前时刻的含水率数据[4]。 
2) 据进行标准化处理，标准化之后数据的分布趋向于正态分布[5]，就不会因为各个数据不同的值域

分布而对模型训练造成影响。这种方法基于原始数据的均值(mean)和标准差(standard deviation)进行数据

的标准化，新数据 = (原数据 − 均值)/标准差。其公式为： 

xx µ
σ

∗ −
=                                           (7) 

式中， µ 为数据的均值，σ 为数据的标准差。 
3) 划分数据集。由于获取的数据集是按天采样的，所以把数据集以天为单位划分为若干个序列，以

天为单位随机取出其中百分之八十的数据作为训练集，剩下的百分之二十作为测试集。 
4) 模型设计。本文建立的模型是基于 LSTM 循环神经网络，根据上文的 LSTM 概述建立层数为 4

的神经网络，分别为输入层、两层隐含层和输出层，输入层神经元个数为 5，隐含层的神经元个数为 16，
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输出层神经元个数为 1 [6]。 
5) 训练模型。经过步骤(1)~(4)的准备，现在已经准备好了数据和模型，可以开始训练模型。把处理

好的训练集数据输入到模型中，对模型进行训练，通过不断修改和调整学习率和隐含层神经元个数使 loss
值收敛到一个较低的值。 

6) 测试模型。神经网络模型学习的效果需要通过误差大小来衡量，本文中采用均方误差 MSE、平均

绝对误差MAE (Mean Absolute Deviation)和决定系数R2 (Coefficient of Determination)来对模型训练的效果

做出定量的评价： 

1

1 ˆMAE
T

t t
t

y y
T =

= −∑  

( ) ( )2 22

1 1
ˆ1

T T

t t t t
t t

R y y y y
= =

= − − −∑ ∑  

模型训练完成之后，把测试集数据输入到训练好的模型中进行测试，通过模型输出的预测值与真实

值的比较，判断模型训练的效果，预测值与真实值之间相差越小模型精确度越高。 
7) 模型优化。为了提高模型的准确性，需要对模型的学习率和权重等各个参数进行不断地调整，并

可以使用 L1 正则化、L2 正则化、Dropout 等来防止过拟合。深层神经网络的参数量大，模型比较复杂，

容易出现过拟合现象，而 Dropout 方法[7] [8]就是一种用来防止过拟合的技术，即在训练时以一定的比例

随机使部分神经元失去活性，不会向前传递任何信息。本文使用的就是 Dropout 方法来防止过拟合。应

用 Dropout 方法的神经网络结构示意图如图 4 所示。 
 

 
(a) Standard Neural Net                   (b) After applying dropout 

Figure 4. The neural network structure of the Dropout method 
图 4. Dropout 方法神经网络结构 

4. 实验结果 

神经网络模型学习的效果需要通过误差大小来衡量，通过对训练集进行训练，模型的均方误差(MSE)
的收敛曲线如图 5 所示。 

由图 5 可以看出，经过大量训练之后模型的均方误差逐渐降低并稳定到较低值。模型训练完成之后，

需要对模型进行测试，把测试集输入到模型中，通过模型计算出预测值，比较预测值和真实值之间的误

差，来判断模型的准确率。通过测试，得到的模型的预测值和真实值之间的平均绝对误差 MAE 为 1.03，
LSTM 模型的决定系数 R²为 0.85。 

测试集通过 LSTM 模型计算出的预测值和真实值的部分数据如图 6 所示。由图 6 可以看出，LSTM
模型对煤炭含水率的预测较为准确，对含水率变化趋势的预测与实际相符，没有出现位移偏差，预测值

https://doi.org/10.12677/cce.2021.91001
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与真实值的误差较小，绝对误差的最大值与最小值分别为 4.68 和 0.01，绝对百分比误差的最大值与最小

值分别为 107%和 0.1%，而且没有出现波谷过低和波峰过高，对波峰和波谷的预测较为准确。 
 

 
Figure 5. MSE convergence curve of the model 
图 5. 模型的 MSE 收敛曲线 

 

 
Figure 6. Comparison between the predicted value of the LSTM model and the true value 
图 6. LSTM 模型的预测值与真实值的比较 

 

通过本文建立的 LSTM 模型，我们根据当前煤炭含水率和气象数据可以预测出下一时刻煤炭的含水

率，通过下一时刻含水率对应的起动风速和实际风速进行对比，如果实际风速大于当前风速，那么控制

洒水设备进行洒水抑尘，洒水之后，通过洒水量可以计算出煤炭含水率变化后的值为多少，把此含水率

当作当前含水率跟气象数据一起继续使用模型进行预测，就可实现自动洒水调节煤炭含水率，抑制煤炭

起尘，实现智能洒水降尘。 

5. 结论 

本文通过建立了基于 LSTM 循环神经网络的煤炭含水率变化模型，提出了制定露天煤场智能洒水的
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方法，据此方法实现了煤堆含水率根据温度、湿度、风速、风向变化的自动调整。通过建立的 LSTM 模

型，根据当前煤炭含水率和气象数据可以预测出下一时刻煤炭的含水率，通过下一时刻含水率对应的起

动风速和实际风速进行对比，当实际风速大于起尘阈值风速，那么控制洒水设备进行洒水抑尘，洒水之

后，通过洒水量可以计算出煤炭含水率变化后的值为多少，把此含水率当作当前含水率跟气象数据一起

继续使用模型进行预测，就可实现自动洒水调节煤炭含水率，抑制煤炭起尘，从而实现智能洒水降尘。 
研究表明，与传统的人工控制洒水相比，本文提出的方法预测模型精准，对露天堆场实现智能洒水

抑尘，自动调节煤炭含水率，降低露天堆场的扬尘量，具有实用意义，为建设绿色生态港口提供了理论

方法借鉴。 
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