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粒子群算法在煤与瓦斯突出危险预测中的应用

万　宇，齐金平
（兰州交通大学，兰州７３００７０）

摘　要：煤与瓦斯突出危险是影响煤矿生产安全的一个重大问题，为了解决危险预测的问题，

将反映煤与瓦斯突出的六个指标：垂深、倾角、巷道类型、煤层厚度、地质构造和作业方式作为输入

层参数，使用ＢＰ神经网络与粒子群算法结合建立模型，导入数据到 Ｍａｔｌａｂ中进行模拟仿真，将预

测结果与实际情况相对比。结果表明：粒子群算法结合神经网络对预测煤与瓦斯突出危险是有效

的，相较于传统预测方法，其预测的速度、精度都有所提升，可以将该算法应用到突出危险预测

当中。
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　　中国煤矿开采规模不断增大，开采的深度不断
增加，近年来，我国的矿难发生起数和死亡人数虽然
连续下降，但是相对于世界平均水平仍然居高不
下［１］。鉴于这种趋势，必须对灾害进行有效的预防
和控制，预防和控制的关键在于预测，因此，试验可
靠的预测方法已成为优先事项。煤与瓦斯突出是一
种非常复杂的动力现象［２－６］，关于它的起源，人们做

了很多研究，一些假设认为，瓦斯突出是由气体，环
境压力或其他因素导致的［７－８］。综合作用假说认为
突出是瓦斯、地应力等多种因素共同作用的结果［９］，
相比其他单因素假说更具说服力。本文结合主流的
综合作用假说，根据实际情况选取六个重要的指标，
采用ＢＰ神经网络进行建模，预测突出危险。
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１　预测指标集的建立
　　本文选择综合作用假说作为预测突出危险的依
据，综合考虑到地理位置、主控因素及获取数据的难
度，选取垂深、倾角、巷道类型、煤层厚度、地质构造
和作业方式六个指标作为影响突出的指标。
巷道类型分为平巷和斜巷，反应了在具备突出

发生的可能性基础上，哪种巷道更危险，更容易产生
突出。垂深的大小一方面代表着开采地点的应力状
况，一方面代表了瓦斯的储存情况，一般认为垂深越
深瓦斯含量越丰富，也更容易产生突出危险。一定
的煤层厚度也是突出发生的必备条件，因煤层渗透
性较差，厚煤层的分层会阻止瓦斯逸散，形成瓦斯分
层，增加突出发生可能性。断层倾角一般在１０°到

６０°之间，角度的不同对突出风险的影响各不相同。
不同的地质构造会影响煤层的力学性质以及透气性

等［１０］，本文主要将其分为断层、褶曲、褶曲轴、倾角
变陡区。不同的作业方式也会影响突出，不同操作
情况下的地下应力状态有很大区别，是诱导不同突
出的重要原因，本文将作业方式分为打钻、手镐、放
炮、未知方式四种［１１］。

２　算法分析
　　ＢＰ神经网络是神经网络中使用最广泛的一种，
由Ｒｕｍｅｌｈａｒｔ和 Ｍｃ　Ｃｌｅｌｌａｎｄ于１９８６年提出，它是
一种模拟生物思考模式对数据记忆归纳推理的非线

性信息处理系统［１２］。网络中信号会通过一个带有
权重的传递，神经元相加信号与阈值比对后通过一
个激活函数输出继续传递到下一个神经元，如此形
成正向传播。在ＢＰ神经网络训练的过程中，反应
其学习过程的实质是反向传播。网络传播的误差信
号沿着原来的路径逆向传递，计算所有权值的损失
函数梯度，在这个过程中重新调节权重、阈值，经过
不断的重复训练，网络收敛精度或迭代次数达到预
设的要求［１３－１４］，可以得到满意的网络参数。网络模
型如图１所示。
在应对非线性问题时，问题的影响因素众多，具

有不确定性，神经网络可以考虑不同因素对问题的
影响，它拥有强大的自我学习能力并且具有普适性，
但是也有一些缺点，比如收敛速度和局部最优等问
题。为了提高危险预测的准确性，本文将粒子群算
法添加到神经网络权阈值初始化的过程中，使其得
到优化。粒子群算法是１９９５年由肯尼迪和伊博哈
特提出的并行群体智能算法，其原理简单，执行也并

图１　煤与瓦斯突出ＢＰ神经网络预测模型
Ｆｉｇ．１　ＢＰ　Ｎｅｕｒａｌ　Ｎｅｔｗｏｒｋ　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
Ｍｏｄｅｌ　ｏｆ　Ｃｏａｌ　ａｎｄ　Ｇａｓ　Ｏｕｔｂｕｒｓｔ

不复杂。该算法起源于观察鸟类集群行为，受到它
们捕食行为的启发，然后建立了一个简单化模型，通
过分享团队中个人的信息，可以获得使整个系统从
混乱状态到有序状态的最佳解决方案。运算过程与
遗传算法有相似的地方，例如都是将系统转化为一
系列随机解，然后通过迭代过程找到最优方案。但
是相对遗传算法也有一些不同的地方，例如它没有
交叉和突变的复杂操作，所以更方便编程。粒子群
算法以当前搜索的最优值与历史最优值比较以获取

全局最优值，具有存储特性，同时存储了最优的个体
和整体信息。该算法以其简洁、精度高受到人们的
关注，不仅如此，它还具有普遍适用性，例如在函数
优化、提高神经网络学习等方面均有不错的表现。
假设在一个Ｄ 维度的目标搜索空间有Ｍ 个粒

子组成一个群体，每个粒子有两个属性，速度和位
置，Ｘｉ＝（ｘｉ１，ｘｉ２，ｘｉ３，…，ｘｉＤ），代表粒子飞行过程中
第ｉ个粒子的位置，也是Ｄ 维空间中优化问题的一
个可能解决方案，将Ｘｉ 代入适应度函数可以得到
一个数值，以适应度来评价位置的优劣程度；Ｖｉ＝
（ｖｉ１，ｖｉ２，ｖｉ３，…，ｖｉＤ），代表粒子ｉ的飞行速度；Ｐｉ＝
（ｐｉ１，ｐｉ２，ｐｉ３，…，ｐｉＤ），代表第ｉ个粒子个体所到达过
的最佳位置，也是在寻优过程中离目标函数最优解最
近的位置；Ｐｇ＝（ｐｇ１，ｐｇ２，ｐｇ３，…，ｐｇＤ），代表整个群体
中所有粒子到达过的最佳位置，相当于个体最优数值
中的最优。粒子群算法的速度和位置更新公式为：

ｖｋ＋１ｉｄ ＝ｖｋｉｄ ＋ｃ１ｒ１（ｐｋｉｄ －ｘｋｉｄ）＋ｐｋｇｄ －ｘｋｉｄ　．（１）

ｘｋ＋１ｉｄ ＝ｘｋｉｄ ＋ｖｋ＋１ｉｄ 　． （２）
式中：ｋ为迭代的次数；ｉ为粒子编号，ｉ＝１，２，３，…Ｍ；

ｄ为维度编号，ｄ＝１，２，３，…Ｄ；ｃ１、ｃ２ 为加速常数，取
值为非负常数；ｒ１、ｒ２ 为［０，１］范围内的随机数。
在更新位置和速度时，粒子的飞行范围可能过

大，因此需要设置界限ｘｍａｘ和ｖｍａｘ。若粒子ｉ在ｄ维
上的飞行位置或速度超出预设的界限值，则将其大
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小调整为该界限值。
基于粒子群算法优化神经网络权阈值的算法流

程图见图２。

图２　算法流程图
Ｆｉｇ．２　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｆｌｏｗ　ｃｈａｒｔ

３　实例分析
　　Ｋｏｌｍｏｇｏｒｏｖ映射神经网络存在定理表明，任何
连续函数、映射都可以通过三层网络精确实现。因
此，本文模型设计采用三层ＢＰ神经网络，输入层有

６个神经元，对应表１以及上文所述的预测指标。
确定隐层神经元数目的方法有许多，本文选择隐层
神经元数利用ｓ＝２ｎ＋１（ｎ为输入层结点数）确定，
最终选择为１３个。为表示突出的发生与不发生，这
里用［１，０］和［０，１］表示，因此输出层神经元确定为

２个。为了方便计算，需要对非量化指标进行编码，
具体编码规则如表１所示。表１数据来源于网络，
是历史上发生突出现象的地点及未发生的地点共

２３个［１５］。应用本文建立的危险性预测模型，用包含
突出和非突出地点的前１８组数据作为网络的学习
样本，然后对后５组实测数据进行模拟预测，比较预
测结果与实际结果来确定该网络模型的可行性。
模型的建立和参数设置均在 Ｍａｔｌａｂ２０１４中完

成，网络性能函数值设为１×１０－５，训练次数设置为

２　０００次，学习率为０．２，隐含层及输出层的传递函
数分别为ｔａｎｓｉｇ、ｌｏｇｓｉｇ，训练函数为ｔｒａｉｎｇｄ。函数
网络输出０～０．４９９　９时可以视为０；０．５００　０～
１．０００　０时可视为１。图３为梯度随训练次数的变
化曲线，实际结果与预测结果的对比如表２所示。
通过数据对比可以得出，神经网络对有无突出危险
的判断与现场实际情况基本吻合。

表１　预测指标集

Ｔａｂｌｅ　１　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ　Ｉｎｄｉｃａｔｏｒ　Ｓｅｔ

序号 巷道类型 垂深／ｍ 煤层厚度／ｍ 倾角／（°） 地质构造 作业方式 实际结果

１ 斜巷０　 ５４４．５　 ６．５　 ４０ 褶曲１ 未知０　 １　０
２ 斜巷０　 ８４２．２　 ４．０　 ２６ 褶曲１ 放炮１　 １　０
３ 斜巷０　 ７３３．６　 ５．５　 ５０ 倾角变陡区３ 放炮１　 １　０
４ 平巷１　 ８７５．７　 ２．５　 １５ 断层２ 放炮１　 １　０
５ 平巷１　 ９８７．５　 ２．９　 ３５ 断层２ 放炮１　 ０　１
６ 平巷１　 ７１０．４　 １．８　 ２７ 断层２ 放炮１　 １　０
７ 斜巷０　 ８０７．８　 ３．０　 ３５ 褶曲１ 放炮１　 １　０
８ 斜巷０　 ７１６．５　 ８．０　 ５５ 倾角变陡区３ 放炮１　 １　０
９ 斜巷０　 １　０２１．２　 １０．３　 ２４ 断层２ 放炮１　 ０　１
１０ 平巷１　 ７９０．１　 ３．５　 ４０ 褶曲１ 放炮１　 １　０
１１ 斜巷０　 ８１１．３　 ３．０　 ４５ 倾角变陡区３ 未知０　 １　０
１２ 斜巷０　 ９６９．１　 ５．２　 ２５ 断层２ 打钻２　 １　０
１３ 斜巷０　 ９７９．２　 ２．６　 ２８ 褶曲１ 打钻２　 ０　１
１４ 斜巷０　 ８１２．９　 ４．２５　 ５３ 倾角变陡区３ 手稿３　 １　０
１５ 平巷１　 ９５９．０　 ３．０　 ３５ 褶曲轴４ 打钻２　 １　０
１６ 平巷１　 ９９０．２　 ２．８　 ２９ 断层２ 手稿３　 ０　１
１７ 平巷１　 １　０５２．３　 ５．２　 ２５ 褶曲轴４ 打钻２　 １　０
１８ 斜巷０　 ９１９．０　 ３．０　 ２５ 褶曲轴４ 放炮１　 １　０
１９ 斜巷０　 ７８８．４　 ５．４５　 ５５ 倾角变陡区３ 手稿３　 １　０
２０ 平巷１　 ７８７．０　 ３．４　 ２０ 断层２ 放炮１　 １　０
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序号 巷道类型 垂深／ｍ 煤层厚度／ｍ 倾角／（°） 地质构造 作业方式 实际结果

２１ 平巷１　 ９９２．８　 ２．４　 ３０ 断层２ 手稿３　 ０　１
２２ 平巷１　 ９５９．４　 １２．２　 ２３ 褶曲轴４ 打钻２　 １　０
２３ 斜巷０　 １　０４６．８　 ９．８　 ２０ 断层２ 放炮１　 ０　１

表２　结果对比

Ｔａｂｌｅ２　Ｒｅｓｕｌｔ　ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

序号 １９　 ２０　 ２１　 ２２　 ２３

实际结果
１　 １　 ０　 １　 ０
０　 ０　 １　 ０　 １

预测结果
０．９９８　５　０．９９９　７　０．２５０　５　０．９４２　５　 ０．１４３　１
０．３００　１　０．２００　０　０．８３５　３　０．２０６　２　 ０．９９９　４

图３　梯度变化曲线
Ｆｉｇ．３　Ｇｒａｄｉｅｎｔ　ｃｕｒｖｅ

４　结束语
　　本文将粒子群算法与ＢＰ神经网络结合建立模
型对煤与瓦斯突出危险性进行了模拟预测，分析表
明这种方法对煤与瓦斯突出危险性预测是有效的，
相比传统的单指标预测方法进一步增加了突出预测

的准确性，为减少煤矿安全维护工作的资源消耗提
供支持。由于地理位置的不同，影响各个矿井突出
危险的主控因素不一定相同，根据实际情况，可以调
整预测指标集使网络模型更加符合特定的环境，再
使用本文介绍的方法建模，使矿井突出预测工作更
加合理准确。
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