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基于 LSTM 的液压支架尾梁倾角预测方法

姚钰鹏 ，张境麟 ，熊　武
（北京天玛智控科技股份有限公司, 北京　101399）

摘　要：综放开采是我国特厚煤层主要的开采方式，放煤执行机构控制精度很大程度上依赖于尾梁姿

态的数据反馈。为了提高放煤执行机构的控制精度，提出了一种基于长短期记忆神经网络（LSTM）的

支架尾梁倾角预测方法。将与尾梁放煤动作相关的支架底板绝对坐标、尾梁倾角、尾梁相对高度、

移架速率和立柱压力作为 RNN 卷积网络和 LSTM 神经网络的输入变量，使用某煤矿综放工作面放煤

历史数据对支架尾梁姿态预测模型进行训练和验证，建立支架尾梁姿态预测模型，对尾梁倾角进行

连续 16 h 预测，结果预测的尾梁倾角曲线与实际尾梁倾角曲线的拟合程度达 98.7%。在综采放顶煤

工作面开展了 3～4 个生产班的液压支架尾梁倾角预测试验，经过对比分析预测的尾梁倾角曲线与实

际尾梁倾角曲线，当置信区间为 (0.98,1.02) 时，连续生产 16 h 预测准确率为 98.40%。基于 LSTM 的

支架尾梁倾角姿态预测方法解决了电液控系统自适应放煤作业尾梁倾角控制问题，为综放工作面无

人放煤奠定了基础。

关键词：支架尾梁姿态；倾角预测；长短期神经网络；时序处理；放煤工艺
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Method of tail beam posture prediction of top coal caving hydraulic
support based on LSTM

YAO Yupeng, ZHANG Jinglin, XIONG Wu
（Beijing Tianma Intelligent Control Technology Co., Ltd., Beijing 101399, China）

Abstract: Fully mechanized caving is the main mining method for extra-thick coal seams in my country. The control accuracy of the cav-
ing actuator depends largely on the data feedback of the tail beam posture. In order to improve the control accuracy of the caving actuator,
a method for predicting the inclination of the support tail  beam based on the long short-term memory neural network (LSTM) was pro-
posed. The absolute coordinates of the support bottom plate, the inclination of the tail beam, the relative height of the tail beam, the frame
shifting rate and the column pressure related to the tail beam caving action were used as the input variables of the RNN convolutional net-
work and the LSTM neural network. The historical data of coal caving in a fully mechanized caving working face of a coal mine were used
to train and verify the support tail beam posture prediction model, and the support tail beam posture prediction model was established. The
tail beam inclination was predicted for 16 consecutive hours. The fitting degree of the predicted tail beam inclination curve and the actual
tail beam inclination curve reached 98.7%. In the fully mechanized top coal caving face, 3～4 production shifts of hydraulic support tail
beam inclination prediction tests were carried out. After comparing and analyzing the predicted tail beam inclination curve with the actual
tail beam inclination curve, when the confidence interval was (0.98, 1.02), the prediction accuracy for 16 hours of continuous production
was 98.40%. The LSTM-based support tail beam inclination posture prediction method solved the problem of tail beam inclination control
in the electro-hydraulic control system's adaptive coal caving operation, laying the foundation for unmanned coal caving in the fully mech-
anized top coal caving face.
Key words: tail beam posture of hydraulic support； tail beam angle predict； LSTM neural network； chronological processing； top coal
caving process
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0　引　　言

放顶煤开采通过控制液压支架尾梁的倾斜角度

实现后部放煤作业。受限于生产环境和机械结构，

操作人员难以直接观察到放煤时煤矸落入后部刮板

输送机的情况，需要依赖声音和时间来判断放煤情

况[1-3]。在远程或自动放煤操作中，仅依靠尾梁上的

倾角传感器来采集尾梁姿态数据，但当传感器损坏

时，由于安全规程限制，工人无法进行及时更换，造

成支架放煤闭环控制缺失关键反馈数据，无法准确

获取设备执行情况，导致放煤控制无法及时调整，从

而出现丢煤、落矸等问题[4]。

为了提高放煤执行机构的控制精度，必须准确

获取尾梁倾角。当前，尾梁倾角的获取方法有：通过

尾梁倾角传感器获取、通过预测模型获取等[5-6]。受

煤矿井下环境复杂，电磁扰动、振动和噪声规律不明

显等因素影响，尾梁倾角传感器测量的稳定性不高。

为了准确获取尾梁倾角，提出一种基于长短期记忆

神经网络 LSTM算法的尾梁姿态预测模型。根据支

架空间坐标、执行机构实时状态、设备健康状态等相

关因子与尾梁倾角的非线性相关关系，将相关因子

作为时序上的输入量输入深度卷积神经网络（RNN）

和长短期神经网络（LSTM），尾梁倾角作为输出量，

生成并训练数据相关性模型，构建相关因子与尾梁

倾角映射关系，形成基于 LSTM的尾梁姿态预测

模型。 

1　放煤机构运动分析
 

1.1　支架机械结构与支护姿态

放煤支架如图 1所示，主要包括顶梁、掩护梁、

尾梁、立柱。放煤工艺主要由支架掩护梁、尾梁和后

部刮板输送机协同实现。放煤时，尾梁插板收回，放

煤口打开，尾梁上方区域煤层由于失去支撑力，在矿

山压力作用下逐渐塌方，并落入后部刮板输送机。

放煤过程由尾梁摆动和插板伸收控制，并避免矸石

落入后部刮板机。后部刮板机通过连杆控制与液压

支架的水平距离，准确的接收后部落煤并将其运输

至带式输送机[7]。因此，尾梁姿态角度是实现精准放

煤的关键因素之一。

支架支护姿态可以分为绝对姿态和相对姿态。

绝对姿态指支架相对于地面（绝对坐标系）的空间角

度。相对姿态指液压支架各梁与底板的角度关系。

建立支架结构模型，如图 2所示，支架各梁上的刚性

连接处用红色节点标记，支架销轴连接处用蓝色节

点表示，支架底座上的刚性连接处用黑色节点表示，

油缸连接用绿色虚线表示[8-10]。支架支护姿态受油

缸伸收影响，并非完全刚性运动，采用运动学求解需

要大量支护结构状态信息。一般情况下，在支架底

座、顶梁和尾梁上安装倾角传感器来采集机构的绝

对坐标，而立柱、掩护梁油缸和尾梁油缸上较少安装

倾角传感器[11]。
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图 2    液压支架结构模型

Fig.2    Hydraulic support structure model
 
 

1.2　尾梁倾角影响因素

尾梁的相对姿态是指尾梁相对于支架的姿态，

通过尾梁相对姿态和支架绝对姿态，可以获取尾梁

在三维空间的静态姿态。

设尾梁相对支架的旋转矩阵为

Rrel =


r11 r12 r13

r21 r22 r23

r31 r32 r33

 （1）

设尾梁相对支架的位置向量为

trel =


xrel
yrel
zrel

 （2）

 

顶梁

掩护梁

立柱
尾梁

插板

后部刮板机前部刮板机采煤机

图 1    ZFY10800/22/42D 型放煤液压支架

Fig.1    ZFY10800/22/42D type coal caving hydraulic support
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设支架在全局坐标系中的旋转矩阵为

Rabs =


a11 a12 a13

a21 a22 a23

a31 a32 a33

 （3）

设支架在全局坐标系中的位置向量为

tabs =


xabs
yabs
zabs

 （4）

尾梁的绝对旋转矩阵 Rtail 是支架的绝对旋转矩

阵 Rabs 与尾梁相对支架的旋转矩阵 Rrel 的乘积：

Rtail = RabsRrel （5）

尾梁的绝对位置向量 ttail 是支架的绝对位置向

量 tabs 加上支架的旋转矩阵 Rabs 作用于尾梁相对支架

的位置向量 trel 之后的结果：

ttail = tabs+Rabs trel （6）

通过上述计算，可以得到尾梁在全局坐标系中

的静态姿态，包括其旋转矩阵 Rtail 和位置向量 ttail。
完成从支架姿态和尾梁相对姿态到尾梁绝对姿态的

解算过程。

尾梁倾角为尾梁与底板之间的夹角。当液压油

流入尾梁油缸时，油缸伸长，尾梁倾角增大；当液压

油流出油缸时，油缸缩短，尾梁倾角减小[12]。因此，

油缸供液状态直接影响了尾梁倾角的变化速率，供

液状态受管路压力、供液距离、设备泄压情况、同时

供液设备数量的影响，且乳化液压力和流量传感器

往往安装在泵站出液口和回液口，无法提供某个具

体支架的供液情况，因此只能通过立柱支撑压力、移

架速率来反映动力油压的情况[13]。

综上，尾梁倾角影响因素 Ptail 描述为

Ptail =
{
R⃗, θ,Htail,vpush,Ncolumn

}
（7）

R⃗ θ其中， 为支架底座空间角度； 为尾梁倾角传感

器采集的角度；Htail 为图 2所示的支架尾梁刚体 Z 点

相对底板垂直距离；vpush 为移架速率；Ncolumn 为支架立

柱支撑压力。

将尾梁倾角影响因素 Ptail 输入 RNN卷积网络

和 LSTM神经网络实现尾梁倾角 Ptail 的预测输出。 

2　基于 LSTM 的尾梁倾角预测模型
 

2.1　基于 LSTM 的尾梁倾角预测模型

使用 LSTM神经网络方法进行支架尾梁倾角预

测，具体流程如图 3所示。

对尾梁倾角传感器采集到的数据 A 进行初步筛

选，数据 A 为某矿综放工作面放顶煤支架尾梁连续

16 h生产班的运行数据，计算尾梁最快运动时相邻

时刻倾角变化速率，该速率乘以 1.5倍安全系数，作

为支架尾梁正常运动时角速度阈值 GRAD，当采集

的相邻倾角数据变化速率大于梯度阈值时，数据作

为异常数据剔除。数据集 A 预处理后得到数据集 B，
公式为

B =
{

A
∣∣∣∣∣a ∈ A,

|ai−ai−1|
Δt

⩽ GRAD
}

（8）

Δt式中， 为相邻采集数据的时间间隙，由传感器采样

频率决定。

将数据集 B 的数据按照训练集、验证集、测试

集 7∶1∶2的比例划分，并采用经典的数据归一化

方法，将数据缩放到 [0,1]区间。在 RNN层，将式（8）
归一处理的时序训练集输入卷积网络，提取支架尾

梁倾角的时序特征，得到 Process Data 1。
在 LSTM层，输入 Process  Data  1，经 LSTM的

隐藏状态进行时序数据处理，得到 Process Data 2。
Process Data 2经过全连接层输出为时序列向量

C，该组数据为一次 LSTM训练的预测结果。

将预测结果与验证集进行对比，取得验证集的

方差 evar，比较前次训练后的方差数据和本次训练的

方差，当本次方差更小时，更新训练模型。达到训练

次数后，输出并保存训练模型。 

2.2　基于 LSTM 的尾梁倾角预测

使用某矿综放工作面放顶煤支架尾梁的运行数

据。随机选取 5个支架，每个支架选取 5 d的运行数

据，共计 25组数据样本。倾角传感器采集频率

10 Hz，数据采集、延时、刷新和上报损失按 5% 计算，

单个数据样本约 54.72万条数据向量，任选一个支架

尾梁倾角数据样本，如 72号支架连续 16 h的倾角数

 

开始

数据采集

划分数据集

数据归一化

RNN 层

LSTM 层

全连接层

测试集

验证集

最优模型?

更新模型

最大次数?

输出模型

结束

训练集

Y

Y

N

N

数
据
预
处
理

模
型
训
练

图 3    支架尾梁倾角预测流程

Fig.3    Prediction process of tail beam inclination angle of
hydraulic support
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图 4    含放煤动作及漂移误差的尾梁倾角原始数据

Fig.4    Original data of tail beam inclination including coal discharge action and drift error
 

在自动放煤工艺中，支架尾梁倾角变化率为

5～6(°)/s，考虑工况条件和供液稳定性综合影响，尾

梁倾角变化率不会大于 10(°) /s，考虑倾角传感器采集

频率为 10 Hz，因此 2个采样之间的尾梁倾角变化不

会大于 30′。基于滤波算法剔除角度漂移和变化异

常数据后，得到支架尾梁倾角数据样本，如图 5所示。
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图 5    剔除异常采集的尾梁倾角数据

Fig.5    Tilt angle data after eliminating the abnormal data collected by sensors
 

剔除异常数据后，尾梁倾角影响因子数据见表 1，
一条数据包含时间戳、支架底板空间角度、支架尾梁

刚体 Z 点相对底板垂直高度、移架速率、支架立柱

压力。
 
 

表 1    模型训练原始数据

Table 1    Original data for model training

时间
影响因子

R⃗ θ Htail vpush Ncolumn

2023‒10‒14 16:00:00:053 (4.5,6.7,2.4) 70.6 1.45 0 26.7

2023‒10‒14 16:00:00:154 (4.5,6.7,2.4) 70.6 1.45 0 26.7

2023‒10‒14 16:00:00:256 (4.5,6.7,2.4) 70.4 1.45 0 26.6

2023‒10‒14 16:00:00:357 (4.5,6.7,2.5) 70.5 1.45 0 26.6

2023‒10‒14 16:00:00:460 (4.5,6.7,2.5) 70.5 1.45 0 26.6

.

.

.
.
.
.

.

.

.
.
.
.

.

.

.
.
.
.

2023‒10‒15 07:59:59:943 (1.4,8.9, ‒1.4) 68.9 1.37 0 27.2

 

设置 LSTM神经网络模型的输入时间步长为

ls=20，输出时间步长 lp=1，使用 2个隐藏层，隐藏层节

点分别设置为 256个、64个，层间 dropout参数设置

为 0.2，模型最大迭代次数 150次，学习率为 0.005，
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当训练 40次误差未见明显降低时终止训练，使用

Adam优化器计算梯度下降[14]，迭代训练效果如图 6
所示。当进行 50次迭代后，误差损失值接近 0.05以

下，模型训练结果基本满足预测需求。

选取 25个连续样本，输入训练好的支架倾角预

测模型，得到 2个生产班连续 16 h的支架尾梁倾角

预测曲线，如图 7所示，对比相应时段实际采集的支

架尾梁倾角曲线，LSTM模型预测结果与真实值无明

显误差。
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图 7    预测结果对比

Fig.7    Comparison of prediction results
 
 

2.3　模型准确率

选用平均绝对误差 MAE、均方根误差 RMSE和

线性回归相关系数 R2 作为模型预测回归评价指

标[15]。MAE评价模型整体预测的误差，该值越小回

归效果越好；RMSE评价模型预测值与测试集的偏

离度，该值越小回归效果越好；R2 评价模型预测值对

真实值的拟合效果，值越接近 1越回归效果越好。

ŷi

为了更直观评价模型的拟合度，设计模型拟合

程度指标作为模型评价指标，首先，定义数据集中真

实值为 yi，预测值为 ，其中 i=1,2,…,N,N 为数据集中

的样本数量，误差百分比（Percentage Error）可以计算

如下：

PE =
∣∣∣∣∣yi− ŷi

yi

∣∣∣∣∣×100% （9）

Ii定义指示函数 ，表示第 i 个样本是否满足百分

比小于阈值的条件：

Ii =

0 if
∣∣∣∣∣yi− ŷi

yi

∣∣∣∣∣ ⩽ threshold

1 otherwise
（10）

其中，threshold定义为相对误差阈值，不同任务

对差异容忍度不同，可以设定不同值，倾角预测对误

差要求较高，因此设置 threshold为 0.03，接着定义拟

合程度 F 为满足条件的样本数量 n 与总样本数 N 的

比值：

F =

∑
Ii

N
（11）

评估 LSTM模型在预测支架尾梁倾角方面

的性能，得出以下评估结果：MAE=1.778 4，RMSE=
2.364 1，R2=0.997 04。结果表明，支架尾梁倾角预测

模型具有极高的拟合度和预测精度。

代入式（9）、（10）、（11），计算得到模型的拟合度

为 98.7%，表明 LSTM模型在处理支架尾梁倾角预

测问题上表现出色，能够有效捕捉数据的复杂非线

性关系，实现高精度预测。 

3　应用情况
 

3.1　井下试验

为了测试支架尾梁姿态预测模型在综放工作面

的预测精度，将预测模型部署在集控系统井下巷道

监控中心主机上，控制器与主机通过工业以太网连

接，进行实时数据通信。综放工作面液压支架尾梁

倾角预测流程如图 8所示，随机选取 5个支架，电液

控系统实时采集 16 h尾梁倾角数据，录入历史数据

库，作为对照组数据；同时采集支架姿态、供液压力

和移架速率等相关因子数据，经时序编组后，作为预

测样本输入预测模型。试验过程中，对比当前时刻

采集到的尾梁倾角数据和上一时刻预测模型计算得

出的预测数据来评价预测的准确性。
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图 6    迭代训练效果

Fig.6    Iterative training effect
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数据曲线拟合情况对比
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图 8    综放工作面液压支架尾梁倾角预测流程

Fig.8    Prediction process for tail beam inclination angle of
hydraulic supports in fully mechanized top-coal caving face

 

试验要求工作面环境和设备符合一般生产条件，

随机选用状态良好的支架，生产过程按照该矿综放

工作面作业规程要求，以自动跟机放煤为主，工人对

放煤情况进行人工干预，尾梁倾角传感器数据上报

频率为 10 Hz。24 h内有 1个检修班和 2个生产班，

每天生产班工作 16 h，开采 8刀煤。16 h的数据预

测和采集结果如图 9所示。

支架的尾梁姿态预测曲线和传感采集曲线拟合

程度好，预测数据准确反馈出生产情况。与传感采

集曲线相比，拟合曲线没有产生角度数据突变，符合

液压支架运动学规律；传感器采集曲存在数据漂移

孤点，拟合曲线没有数据漂移情况，可以有效的避免

采集数据漂移的问题。

进一步验证采集结果的准确性，按式（8）将异常

数据进行剔除，得到各个支架的有效采集数据。设

置置信区间为 (0.98,1.02)，对预测数据的准确率 η 进

行统计，公式为

η =

1−
N∑

i=1

[1yi,pre∈(0.98yi,col ,1.02yi,col)]

N

 （12）

其中，N 为有效数据数量；yi,pre 为第 i 个模型预测

输出值；yi,col 为第 i 个传感器采集数据。各个传感器

的预测数据准确率见表 2。
基于 5个试验支架准确率数据，得到最低准确

率为 97.6%，支架平均准确率为 ，加权准确率为

98.40%。通过实验表明，在 16 h内持续使用预测值

输入，预测误差在±2% 内的平均概率为 98.40%，最

小概率为 97.6%，模型准确性和稳定性较高。 

3.2　极限性能测试

((1−λ)ycol, (1+

λ)ycol) λ

λ

继续选用上述 5个支架，持续进行预测，测试模

型的性能极限，测试的置信区间为

， 表示误差因子。记录首次触发区间边界、

10次触发区间边界和连续 5次触发区间边界的时间

（连续 5次触发边界认为模型失效）。误差因子 取

值分别为 0.02、0.05和 0.10，触发阈值的分布情况如

图 10所示，统计结果见表 3。
该煤矿 XX202综放工作面采用三班制，每天

0—8时为生产班、8−16时为检修班、16−24时为生

产班，每个生产班开采 8刀煤，支架放煤 8次，检修

班对放煤作业动作随机操作。实验从 0时刻开始，

生产班和检修班交替作业。从触发误差计时的时间

来看，除 68号支架 10次触发 λ=0.10属于检修班，其

他触发误差计时的时间均属于生产班，符合实际概

率情况。

从测试结果可知，当 λ=0.02时，平均首次触发

在 4.9 h，平均 10次触发在 18.2 h，平均连续 5次触

发在 32.1 h；当 λ=0.05时，平均首次触发在 11.6 h，平
均十次触发在 23.3 h，平均连续 5次触发在 51.1 h；
当 λ=0.10时，平均首次触发在 21.0 h，平均 10次触

发在 31.1 h，平均连续 5次触发在 85.9 h。由此可知，

在 λ=0.02时，模型在第 1个生产班会出现触发边界

的误差，模型失效在第 3～4个生产班；在 λ=0.05时，

模型在第 1～2个生产班会出现触发边界的误差，模

型失效在第 5个生产班；在 λ=0.10时，模型在第 2个

生产班会出现触发边界的误差，模型失效在第 7～9
个生产班，该结果符合累加误差一般规律。

结合表 2中单个支架的误差准确率可知，支架

的阈值触发与时间与 16 h预测准确率呈相关关系，

支架准确率与极限误差触发时间之间的分布关系如

图 11所示，可知支架模型预测准确率越高，模型极

限性能越好，推测模型预测的准确率与支架的健康

状态存在相关性。 

3.3　生产应用情况

当误差因子 λ≤0.02时，对放煤作业具有较强的

指导意义。在性能极限测试时，首次触发 λ=0.02在

3.8 h，适当增加安全系数，在不考虑支架健康状态的

情况下，以 3 h为周期进行偏差校正，理论准确率

η=100%。
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1）应用模型处理传感采集漂移。

倾角传感器采集数据漂移是常见问题，当GRAD(A)

超出置信区间时，使用模型计算 Δt 时刻的尾梁倾角

数据，进行插值，补偿数据滤波造成的倾角数据丢失。

将补偿数据插入采集数据，拟合出尾梁倾角曲线，如

图 12所示，可知其曲线平滑程度符合液压机构运动

学规律。该应用有利于更准确的反馈支架尾梁状态，

为放煤控制提供数据支撑。

2）应用模型处理传感数据丢失。

当支架无法采集倾角传感器数据时（传感器损

坏等情况），可以通过目标支架左右邻架数据作取平

均值作为输入，来实时输出目标支架尾梁倾角数据。
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煤层的情况在前进方向一个支架步距内、水平方向

邻架宽度之间往往不存在突变，因此左右邻架作为

数据源一般情况下可以较好的反映目标支架情况。

从历史数据中选取 1 000个周期为 3 h的数据

组，以目标支架左右邻架作为数据源，将左右邻架的

数据取平均值，与采集本架数据进行对比，全部数据

最大误差范围小于 1.5%，平均误差约为 0.4%，将平

均值作为模型输入，经过模型计算得到尾梁倾角，与

采集尾梁倾角进行对比，模型输出准确率达 99.8%。

将支架尾梁姿态预测模型应用于倾角传感器滤
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图 9    井下生产 16 h 预测试验

Fig.9    16-hour underground production prediction experiment
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波数据插值和邻架反馈基础上的持续预测，测试效

果良好。 

4　结　　论

1）为了提高放煤执行机构的控制精度，提出了

一种基于长短期记忆神经网络（LSTM）的支架尾梁

倾角预测方法。

2）将与尾梁放煤动作相关的支架底板绝对坐标、

尾梁倾角、尾梁相对高度、移架速率和立柱压力作

为 RNN卷积网络和 LSTM神经网络的输入变量，建

立支架尾梁姿态预测模型。

3）使用某煤矿综放工作面放煤历史数据对支架

 

表 2    16 h 模型预测准确率

Table 2    Accuracy of the 16-hour model prediction

支架编号 剔除异常后数据样本N 准确率η/%

26 831 830 98.3

43 821 065 97.6

68 832 634 98.6

74 828 657 99.1

91 827 554 98.4
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图 10    5 个支架在不同置信区间的阈值触发时间

Fig.10    Threshold triggering time of 5 scaffolds in different
confidence intervals

 

表 3    阈值触发情况

Table 3    Threshold triggered results

架号 λ 首次触发时间/h 10次触发时间/h 连续触发时间/h

26

0.02 5.3 17.4 30.1

0.05 8.2 21.6 45.2

0.10 20.6 26.3 89.2

43

0.02 3.8 16.4 28.9

0.05 6.5 19.2 41.2

0.10 18.5 22.6 65.6

68

0.02 4.9 19.4 28.6

0.05 17.1 29.6 50.1

0.10 20.9 34.5 94.2

74

0.02 5.4 20.7 42.1

0.05 17.8 27.6 67.8

0.10 26.3 42.1 101.7

91

0.02 5.1 17.2 30.7

0.05 8.2 18.7 51.3

0.10 18.7 30.2 78.9
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Fig.11    Relationship between model failure time and
prediction accuracy
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Fig.12    Using models for interpolation of abnormal data
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尾梁姿态预测模型进行训练和验证，建立了一种基

于 LSTM的支架尾梁倾角姿态预测模型，并对尾梁

倾角进行连续 16 h预测，结果预测的尾梁倾角曲线

与实际尾梁倾角曲线的拟合程度达 98.7%。

4）在综采放顶煤工作面开展了 3～4个生产班

的液压支架尾梁倾角预测试验，经过对比分析预测

的尾梁倾角曲线与实际尾梁倾角曲线，当误差因子

λ=0.02时，16 h连续预测的准确率为 98.40%，模型在

连续预测 3～4个生产班后失效；以 3 h为预测偏差

校正周期，理论准确率达 100%；以左右邻架作为数

据输入源，模型预测的准确率达 99.8%。
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