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[摘 　要 ] 根据煤炭企业影响物料消耗因素的特点 ,进行了煤炭企业 BOM神经网络模型的选择及算法改进 ,并

以乳化油为例进行实证研究 ,得出了相应结论。
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　　BOM (B ill of Material,物料清单 )模型包括

BOM结构模型和 BOM数量模型。BOM结构模型

是确定产品消耗物料的种类 ; BOM数量模型就是

采用一定的方法确定 BOM结构模型中的各种物

料的消耗数量。煤炭企业 BOM 的结构模型层次

比较简单 ,而其 BOM 的数量模型相对比较复杂 ,

如何合理、准确确定 BOM数量模型是煤炭企业成

功实施 ERP的关键。

　　一、煤炭企业 BOM 的 BP神经网络模

型的选择及算法改进

　　在煤炭企业 ERP系统中 ,由于物料消耗不构

成产品实体 ,其 BOM的各物料消耗数量是一个取

决于地质条件、开采工艺方式、管理水平等等诸多

因素的变量 ,这些因素之间相互作用复杂 ,作用机

制不明确 ,判定决策又无条理可循。但实际处理

时 ,我们并不需要知道影响物料消耗的每一个因
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素 ,也不需要弄清楚决定物料消耗的作用机理。

我们只需要做到当影响物料消耗的各因素发生变

化时 ,可以根据相应的变化对物料消耗数据进行

调整 ,从而可以更有效地进行物料定额、物料需求

计划和物料采购计划的制定 ,同时更有利于进行

物料控制和库存管理。而神经网络由于其自学

习、自组织和自适应的特性 ,所以对处理煤炭企业

物料消耗这种影响因素复杂、知识背景不清楚和

推理机制不明确的非结构化问题非常有效。

BP网络是逆传播 ( back2p ropagation)学习算

法的简称 ,其具体学习算法分为累积误差逆传播

算法和标准误差逆传播算法。最基本的 BP网络

是三层前馈网络 ,即输入层、隐层和输出层 ,节点

之间前向连接。本文利用神经网络确定物料消耗

的基本思想是 :按作业找出影响物料消耗的因素 ,

作为神经网络的输入节点 ;利用企业以前的相同

作业的物料消耗数据 ,或者同行业先进企业相同

作业的物料消耗数据作为样本 ,训练神经网络。

网络经过学习训练后 ,当以后影响物料消耗的各

因素发生变化时 ,可以通过网络输入变化后的因

素参数确定物料的消耗量。可见 ,煤炭企业 BOM

的 BP神经网络的输入层是影响某物料消耗的各

种因素 ( a1 , a2 , ⋯, aq ) ,输出层为该种物料的消耗

量 ( c1 ) ,其拓扑结构如图 1所示。

　　恰当地选择网络的输入变量和输出变量、合

图 1　煤炭企业 BOM的 BP网络拓扑结构

理地确定网络拓扑结构、充分利用建模样本集信

息和恰当地终止网络的训练过程是建立实用 BP

网络预测模型的关键。从国内外有关神经网络预

测模型的研究看 ,应用 BP神经网络建立各种预测

模型的方法主要存在以下问题 :一是将建模样本

简单地分成训练样本子集和验证样本子集的做

法 ,在某种程度上会导致所建网络对验证样本子

集的“过渡拟合 ( overfitting) ”;二是 BP网络的拓

扑结构对所建网络的预测能力的影响认识不足、

重视不够 ;三是在基于 BP网络的预测建模过程

中 ,仅限于 BP网络对训练样本的拟合或网络在训

练样本子集上的系统误差很小是片面的。

针对 BP神经网络模型的上述问题 ,对影响

BP网络模型的几个关键问题进行确定或改进 :

第一 ,由于网络拓扑结构问题的复杂性 ,目前

还缺少通用的确定优化网络拓扑结构的算法 ,本

文仍然采用经验试错法来确定优化的网络拓扑结

构。第二 ,针对将建模样本简单分成训练样本和

验证样本所造成的过渡拟合问题 ,采用交互验证

法 ( cross2validation)来评判所选的网络拓扑结构及

相应的训练参数是否满足要求。第三 ,为了改善

预测模型的泛化能力 ,确定优化的或合理的网络

拓扑结构和建立实用的 BP网络模型 ,将一组训练

后的 BP网络整体视为网络预测模型 ,并将这组训

练后的 BP网络的输出值进行平均 ,将所得的值作

为网络预测模型的预测值。很容易证明 ,与单个

网络相比 ,网络组平均函数能更好地拟合真正的

回归函数 ,网络组平均函数对新样本有更好的处

理能力 ,可以改善所建网络预测模型对新样本的

预测效果。第四 ,由于标准 BP算法存在收敛速度

慢、局部极值等主要缺点 ,采用动量 —自适应学习

率调整算法进行网络的训练。动量法降低了网络

对于误差曲面局部细节的敏感性 ,有效地抑制网

络陷入局部极小 ,而自适应学习率调整算法有利

于缩短时间。

　　二、煤炭企业 BOM数量模型实例及结

果分析

　　1. 影响物料消耗因素的确定和数据获取

煤炭企业影响物料消耗因素很多 ,主要有作

业量 (原煤产量、月推进度、掘进进尺等 )、地质构

造 (断层、褶曲、岩浆岩侵入等 )、煤层赋存状况 (煤
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层硬度、顶板和底板强度、倾角、煤层稳定性、夹矸

系数、煤的容重等 )、工作面设计情况 (采高、工作

面走向长、工作面长、生产能力、工作面回采率

等 )、采煤工艺或支护方式、水文和物料管理水平

等因素。对于不同物料其影响因素也有所不同。

通过对有关煤炭生产现场专家的调查和分析 ,我

们从中选择了 8个因素作为乳化油消耗神经网络

模型的输入 ,以乳化油单位消耗量作为网络输出。

下面以某矿采煤作业的乳化油单位消耗数据 ,筛

选其中的 51个样本数据 ,作为算例建模数据。有

关原始数据资料略。

2. 样本设计及预测过程

在神经网络结构中 ,参数的选择十分重要。

输入层和隐含层个数的增多会增加神经网络的表

达能力 ,但个数的增多同时会影响网络的收敛速

度并加大噪声干扰。为了使模型既具有理论价

值 ,又具有现实可操作性 ,应选择典型并具有代表

性的指标。通过分析采煤生产过程中影响乳化油

单位消耗的各种因素 ,选取了地质构造、煤层厚

度、煤层倾角等 8个指标构成输入层。其输出层

只有一个指标 ,即乳化油单位消耗数量。激活函

数选取 sigmoid函数 f ( x) = l/ ( l + exp ( - x) )。

输入层中各输入因素的说明 : a1 煤层厚度 (单

位 :米 ) ; a2 煤层倾角 (单位 :度 ) ; a3 平均采高 (单

位 :米 ) ; a4 工作面长 (单位 :米 ) ; a5 煤层硬度 ; a6

夹矸系数 ; a7 地质构造情况 ; a8 瓦斯水文情况。

(1)指标评价值的确定和无量纲化处理。在

8个指标中有定性指标和定量指标之分 ,而且由于

不同的指标是从不同的侧面影响回采工作面乳化

油消耗情况 ,因此指标之间无法进行比较 ,并考虑

神经网络训练的收敛问题 ,需对各指标进行无量

纲化处理。

定性指标。在影响回采工作面乳化油消耗的

各因素中 ,定性指标有地质构造情况 a7、瓦斯水文

情况 a8 等。这些指标的评价值我们采用专家打分

的办法进行评价 ,其取值为 0. 1～1之间。评分标准

为 :地质构造情况按 1～5类依次评分为 [ 0. 1 ]、[ 0.

25 ]、[ 0. 50 ]、[ 0. 75 ]和 [ 1. 00 ];瓦斯水文情况按 1～

4类依次评分为 [ 0. 1 ]、[ 0. 4 ]、[ 0. 7 ]和 [ 1. 00 ]。

定量指标。通过调查分析 ,将煤层倾角 a2、煤

层硬度 a5、平均采高 a3、夹矸系数 a6 等确定为正指

标 ,将煤层厚度 a1、工作面长 a4 等确定为负指标。

正指标预处理函数为

f ( x) =

0. 1 x ≤ xm in

0. 1 + 0. 9 ×
xi - xm in

xm ax - xm in

xm in < x ≤ xm ax

1 x > xm ax

;

　　负指标预处理函数为

f ( x) =

1 x ≤ xm in

0. 1 + 0. 9 ×
xm ax - xi

xm ax - xm in

xm in < x ≤ xm ax

0. 1 x > xm ax

.

　　 (2)训练过程。将样本分成不相交的 6组数

据 ,前 45个样本按每组 9个分成 5组 ,后 6个样本

作为新样本。前 5组依次以 1组为验证样本 ,其

余 4组作为训练样本。

以第 5组样本作为验证样本 ,以第 1～4组样

本进行训练 ,网络隐层为 2层 ,网络拓扑结构为

8∶12∶7∶1,训练 5 238次 ,验证样本平均误差和为

0. 003 9。训练误差随训练次数变化以及验证样本

目标值与预测值逼近情况分别如图 2和下页图 3。

图 2　训练误差随训练次数变化示意图
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图 3　验证样本目标值与预测值比较

　　以第 4组样本作为验证样本 ,以第 1、2、3、5

组样本进行训练 ,网络隐层为 2层 ,网络拓扑结构

为 8∶12∶6∶1,训练 7 259次 ,验证样本平均误差和

为 0. 005 5。

以第 3组样本作为验证样本 ,以第 1、2、4、5

组样本进行训练 ,网络隐层为 2层 ,网络拓扑结构

为 8∶12∶7∶1,训练 7 324次 ,验证样本平均误差和

为 0. 003 1。

以第 2组样本作为验证样本 ,以第 1、3、4、5

组样本进行训练 ,网络隐层为 2层 ,网络拓扑结构

为 8∶11∶7∶1,训练 3 768次 ,验证样本平均误差和

为 0. 004 7。

以第 1组样本作为验证样本 ,以第 2～5组样

本进行训练 ,网络隐层为 2层 ,网络拓扑结构为

8∶12∶7∶1,训练 5 776次 ,验证样本平均误差和为

0. 004 2。

将最后 6个样本作为新样本 ,提供给上述训

练好的 5个网络 ,可以得到网络预测值。各单个

网络预测值和平均预测值与目标值的逼近如下页

图 4所示 ,目标值和平均预测值在图中标明 ,其他

为单个网络预测值。预测值结果及与目标值的误

差计算如表 1所示。网络预测的平均误差和为

0. 004 056,大于各网络平均误差和的平均值

0. 004 28。

3. 实例分析

一般认为相对误差小于或等于 10%的验证样

本数在验证样本子集中所占比例大于 60% ,所建

预测模型就有实用价值。由表 1可知 , 6个测试样

本中有 1个样本的相对误差大于 10% ,相对误差

小于或等于 10%的测试样本数在测试样本子集中

所占比例为 83% ,因此所建预测模型具有一定的

实用价值。

表 1　人工神经网络模型预测值结果及误差计算

No. 目标值 预测值 误差 相对误差 还原目标值 还原预测值 误差

46 0. 199 4 0. 184 1 - 0. 015 3 7. 67% 119. 247 3 104. 557 2 - 14. 690 0

47 0. 156 1 0. 169 5 0. 013 4 8. 58% 77. 673 5 90. 5392 7 12. 865 8

48 0. 140 9 0. 143 1 0. 002 2 1. 56% 63. 079 5 65. 1917 5 2. 112 3

49 0. 854 8 0. 807 6 - 0. 047 2 5. 52% 748. 518 6 703. 200 3 - 45. 318 3

50 0. 229 7 0. 199 2 - 0. 030 5 13. 28% 148. 339 3 119. 055 2 - 29. 284 1

51 0. 220 8 0. 242 7 0. 021 9 9. 92% 139. 794 1 160. 821 0 21. 026 9
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图 4　各网络预测值和目标值比较

　　三、结论

　　首先 ,从上述预测值和目标值的结果比较和

分析可以看出 ,应用神经网络模型可以比较有效

地确定不同生产条件的物料消耗量。当生产和管

理中的影响物料消耗量各因素发生变化时 ,可以

输入变化后的因素参数 ,利用经过训练后的神经

网络模型来确定新条件的物料消耗量 ,从而使得

物料消耗量的确定有一定的理论依据 ,也更加接

近于物料实际消耗的现实值 ,更有利于物料消耗、

库存及成本的控制。

其次 ,由于神经网络是一个动态系统 ,可以在

系统中不断地通过学习修正自我 ,使得 ERP系统

中物料消耗量的确定不但可以根据其影响因素的

变化而不断调整 ,还可以在实施过程中通过不断

的学习训练而不断完善自我结构和连接 ,从而使

物料消耗量的确定更加精确、更为准确有效。

最后 ,从还原后的预测值与原目标值的误差

计算来看 ,网络预测结果不是很精确 ,仍存在一定

误差。在实际应用时 ,可以通过搜集更多样本并

改进数据预处理方法来提高其适用性。
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