
［收稿日期］　２００８ －０３ －２０；修回日期　２００８ －０５ －１０
［基金项目］　国家自然科学基金资助项目 （５０７７４０３３） ；教育部科学技术研究重点资助项目 （２０６１００） ；国家安全生产监督管理总局安全生产

科技发展计划项目（０６ －３９４） ；湖南省自然科学基金资助项目（０６ ＪＪ２０６９） ；湖南省教育厅资助科研项目（０５Ａ０１３）
［作者简介］　施式亮（１９６２ －） ，男，浙江天台县人，湖南科技大学教授，博士生导师，主要研究领域为安全技术及工程；

Ｅ －ｍａｉｌ：ｘｔｐｕｓｓｌ＠ ｖｉｐ．ｓｉｎａ．ｃｏｍ

基于神经网络与遗传算法耦合的
煤与瓦斯突出区域预测研究

施式亮， 伍爱友
（湖南科技大学能源与安全工程学院，湖南湘潭 ４１１２０１）

［摘要］　煤与瓦斯突出是煤矿地下开采过程中的一种动力现象，剧烈的动力效应可导致矿井重大的财产损
失和人员伤亡，因此，实现煤与瓦斯突出的有效预测对煤炭工业安全生产具有重要意义。 文章以煤与瓦斯突
出的自然条件及地质构造特征为基础，针对神经网络易陷入局部极小而引起预测指标权值分布不合理的缺
陷，提出了基于神经网络和遗传算法耦合的煤与瓦斯突出区域预测模型，并进行了实例验证。 研究结果证明
了该模型的合理性，对煤矿实现煤与瓦斯突出区域的预测具有较大的指导价值。
［关键词］　煤与瓦斯突出；区域预测；神经网络；遗传算法；突出等值线
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1　 前言
煤矿地下采掘过程中发生的煤与瓦斯突出是煤

矿地下开采过程中的一种灾害动力现象，它所产生
的动力效应能摧毁巷道设备、破坏通风系统、引发瓦
斯爆炸等，导致重大的财产损失和人员伤亡［１］ 。 因
此，预测和防治煤与瓦斯突出对煤矿的安全生产具
有特殊意义。

由于煤与瓦斯突出影响因素复杂，致灾环境层
次多，结构复杂，且存在大量的不确定性，很难使用
单一的方法进行突出区域预测，是一个典型的多目
标系统决策问题

［ ２］ 。 传统的煤与瓦斯突出区域预
测方法有瓦斯压力和瓦斯含量测定方法、瓦斯地质
统计方法、多元统计理论、数量化理论、模糊数学理
论应用等

［２，３］ ，这些方法将多目标问题转换成单目
标后，再采用比较成熟的单目标优化算法求解，但存
在明显的缺陷。 如转换为单目标优化后，每次计算
只能产生一个解，要多次运算才能得到一组近似

Ｐａｒｅｔｏ最优解，因此，每次计算是独立的，解算结果
很有可能出现不一致的情况，存在较大的局限性。
要想真实地反映出突出特征及突出区域，就必须有
效地解决多因素条件下的动态和非线性问题。

人工神经网络（ＡＮＮ）是由大量简单的基本元
件———神经元相互联络，模拟人的大脑神经处理信
息方式，进行信息并行处理和非线性转换的复杂网
络系统，多层非线性 ＡＮＮ 中的 “误差反向传播算
法”（即 ＢＰ 算法）突破了单层神经网络不能进行复
杂分类的限制，任意连续函数都可由一个 ３ 层 ＢＰ
（ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）网络逼近，利用 ＢＰ 网络的这种极
强的映射能力、自学习和自适应的特性，可以很好地
解决预测中存在的动态和非线性问题。 ＢＰ 网络的
主要缺陷是容易陷入局部极小，而遗传算法具有较
好的全局寻优能力，因此，神经网络和遗传算法理论
已经成功地应用于很多领域中

［ ４，５］ 。
由于影响煤与瓦斯突出区域的各因素是一个动

态的因素集合，各因素之间存在着相互的影响，因
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此，同样不能用一个函数明确地将煤与瓦斯突出区
域以简单的函数关系表示出来，它是一个典型的非
线性系统，而建立基于遗传算法和神经网络的相关
理论知识已经非常成熟，将它应用于煤与瓦斯突出
区域预测，可以有效地解决分析处理过程中的动态
和非线性问题，为建立比较准确的煤与瓦斯突出预
测模型提供了理论基础。
2　BP网络模型及算法步骤简介
2．1　BP 神经网络

人工神经网络是由大量神经组成的非线性动力

学系统，同时也是很简单的处理单元（神经元）广泛
地相互连接而成的复杂的网络系统。 ＢＰ 网络是当
前应用最为广泛的一种人工神经网络，有 ８０ ％ ～
９０ ％的人工神经网络模型是采用 ＢＰ 网络或变形网
络，是前向网络的核心部分。 ＢＰ 网络分输入层、隐
含层和输出层，隐含层可以有一层或多层，各层之间
的神经元成全互连接，各层次内的神经元之间没有
连接。 其中输入层 n 个节点分别对应 n 个变量，输
入向量为 P｛S１，S２，…，Sn；U１，U２，…，Un｝，输出层 m
个节点，其对应 m 个输出分量 H｛H１ ，H２，…，Hm ｝。
其网络模型如图 １ 所示［５］ 。
2．2　BP 算法步骤

ＢＰ 网络的学习过程由正向传播和反向传播两
部分组成，在正向传播过程中，输入模式从输入层经
过隐藏层神经元的处理后，转向输出层，每一层神经
元的状态只影响下一层神经元状态。 如果在输出层
得不到期望的输出，则转入反向传播，此时误差信号
从输出层向输入层传播并沿途调整各层间连接权值

和阈值，以使误差不断减小，直到达到精确的要求。
该算法实际上是求误差函数的极小值，它通过多个
样本的反复训练，并采用最快下降法使得权值沿着
误差函数负梯度方向改变，并收敛于最小点［６］ 。 其
学习算法框图如图 ２ 所示。
3　基于神经网络和遗传算法的煤与瓦斯突
出区域预测

3．1　煤与瓦斯突出区域预测映射网络结构
煤与瓦斯突出所有可能影响指标全体 U，映射

H：U→［０，１］为突出效果函数，对于任意给定指标 u
∈ U，H u ∈ ［０，１］ 为突出影响的效用值。 煤与瓦
斯突出预测研究是寻求 u０ ∈ U ，使得：

H u０ ＝ｍａｘ H u u ∈ U 。

图 1　BP网络模型
Fig．1　Back Propagation network model

图 2　BP网络算法框图
Fig．2　Arithmetic of Back Propagation network

寻找煤与瓦斯突出区域的关键是在影响指标集

U上的效用函数导出问题，预测方程可表示为 F：S
×U→H。 其中， S ＝ X ∪ Y 为影响煤与瓦斯突出

的自然状态，H为最终影响效果度量集合。
映射 F 可以通过历史数据训练一个多层感知

机来近似刻画。 煤与瓦斯突出区域预测的神经网络
由 １ 个输入层、１ 个隐含层和 １ 个输出层组成，如图
１ 所示。

ＢＰ算法的多层前馈网络总输入 n j 为

n j ＝钞
i
O iw ij （１）

式（１）中，O i 为上一层第 i 个节点的输出；w ij为上层

第 i个节点与本层 j个节点的连接权值。
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第 j个节点的输出是总输入的一个变量，记其
输出为

O j ＝fs n j
１

１ ＋e－n j
（２）

如果节点 j是网络的输出层，则由（１）式计算得
到的 O j 就是网络的计算输出。 记输出层第 j 个节
点的期望输出值为 t j，则可以得到输出误差为 t j －
O j，将这个误差从输出层反向传播回去，并在传播中
依据修正原则对权值不断调整，使误差趋于减小。
网络的误差函数表示为

e ＝ １
２ 钞j

t j －O j
２ （３）

为使误差 e 趋于减小，权值的修改则沿误差 e
函数梯度下降方向进行，令：

Δw ij ＝η１ －O jO i 钞
k
δkw jk O jO i （４）

式（４）中， η为步长； δj 为误差 e 关于输出节点 k 的
总输入数； w jk 为隐层节点 j与输出节点 k 的连接权
重。
3．2　遗传算法

遗传算法主要由 ３ 部分构成［４］ ：ａ．选优。 选优
的目的是从当前种群中选出两个作为父辈，允许它
们有机会将自己的特征传给下一代而生成新的子

辈。 ｂ．交叉。 交叉时同时对两个染色体操作，组合
两者的特征产生新的后代，交叉的发生概率由交叉
率来控制。 ｃ．变异。 变异在染色体上自发地产生随
机变化，它可提供初始种群中不含有的基因，或找回
选择进程中丢失的基因，为种群提供新内容，变异发
生概率由变异率来控制。 在给定自然状态输入参数
S 的条件下，寻找最优策略输入的一个有效方法就
是遗传算法。 将网络可能的任何一个煤与瓦斯突出
效果（即有无突出危险性）输入 U i 适当编码，视为
一个染色体，每个染色体对应因素的输入都会得到
唯一的效用等级输出 H i，将效用等级 H i 作为染色

体的适应度值，通过遗传演化得到最好的染色体，对
应的效果即作为自然状态 S 对应的最可能效果。
3．3　BP 神经网络与遗传算法运行过程

ＢＰ 算法沿目标函数的负梯度方向寻优，容易陷
入局部极小的陷阱，使煤与瓦斯突出区域预测的分
析网络不能获得最优的权值分布。 而遗传算法是一
类借助生物界自然选择和自然遗传机制的随机化搜

索算法，其主要特征是群体搜索策略和群体中个体
之间的信息交换，起隐含的并行搜索能力的遗传算
法具有极强的全局寻优性能。 其运行过程如

下
［ ７ ～１０］ ：
１）随机产生 N 组在不同实数区间内取值的初

始网络权值；
２）用 ＢＰ 算法对这 N 组初始权值分别进行预训

练，对所产生的神经网络计算它的误差函数，若经过
训练后这 N 组权值至少已有一组满足精度要求，则
算法结束，否则转入步骤 ３；

３）分别依据经过预训练的上述 N 组权值所对
应的上下限确定取值区间，在区间内随机产生 r ×N
组新的权值，连同经过训练的 N 组权值一起，构成
完整的基因群体，共（ r ＋１） ×N组权值；

４）对这（ r ＋１） ×N 组权值进行选择、交叉和交
异等操作；

５）如果经过步骤 ４ 的操作已至少得到一组满
足精度要求的权值，则算法结束，否则从经过遗传操
作的这（ r ＋１） ×N 组权值中选取 N 组较好的，回到
步骤 ２，即进行下一步工作。
3．4　基于神经网络和遗传算法的煤与瓦斯突出预

测模型建立

　　利用历史数据，采用反误差 ＢＰ 算法训练神经
网络，训练样本越充分，网络的刻画能力越强。 网络
的拓补结构包括中间隐层的层数，输入层、输出层和
隐藏层的节点数。 根据映射存在定理：“给定任意
连续函数， f：F n →Hm， f（X） ＝Y。 这里 F 是闭区间
［０，１］，f可以精确地用一个三层感知网络实现”，任
意连续函数可由一个三层感知器网络逼近。 因为只
有一个隐层的神经网络能够以期望的精度逼近非线

性函数，本模型采用包含一个隐藏层的三层神经网
络。 对于任意给定的 k 个实值样本，k －１ 个隐单元
的三层感知器网络能记忆它们，当样本增加为 k ＋１
时，该网络对它们联想记忆的概率为零。 根据本模
型的性质，神经网络为一个多输入、多输出的三层网
络，隐层神经元可根据输入参数的个数来确定，其煤
与瓦斯突出区域预测模型如图 ３ 所示。
4　实例分析
4．1　矿井概况

某矿始建于 １９７５ 年，井田走向 ７ ｋｍ，倾斜长
１．６ ｋｍ，面积 １１．２ ｋｍ２，２００４ 年经某煤业集团有限
责任公司研究决定对该矿与大兴煤矿进行重新划

界，将东至 Ｆ１４断层和 Ｆ１４ －３；北至煤层露头、上限标
高 －３５０ ｍ；西至临近大兴煤矿风井煤柱及煤层露
头；南至 Ｆ３６断层，南北长 ３．９ ｋｍ，东西宽 １．２ ｋｍ，面
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图 3　煤与瓦斯突出区域预测模型
Fig．3　Area forecasting model

of coal and gas outburst

积４．６ ｋｍ２
划定为该矿的井田范围。 井田沉积稳定

发育良好，共含煤 １１ 层，４，７，８，１１ 煤层为全区发育
的可采煤层，尤以 １１ 煤层赋存条件最好。 该矿为煤
与瓦斯突出矿井，１９８５ 年发生第一次煤与瓦斯突出

以来，共发生煤与瓦斯突出 ９４ 次，平均突出强度为
１２８ ｔ，最大一次突出强度为 ４ ９６０ ｔ。
4．2　预测指标的选取

引发煤与瓦斯突出的因素很多，既包括地质因
素，又包括非地质因素［ ６ ～ １０］ 。 地质因素主要包括煤
田或煤层的地质构造及煤的结构特性、煤中瓦斯参
数及矿区或煤层所处的地应力；非地质因素主要是
由于采掘影响而发生的应力集中、瓦斯涌出及煤质
和地质构造变化等因素，煤与瓦斯突出是上述因素
相互作用的结果，其中煤系岩性、区域地质构造、煤
的变质程度、水文地质、火成岩作用以及煤层埋藏深
度等煤层自然赋存条件对突出起到关键作用。 因
此，选取基岩厚度、煤层厚度、泥岩厚度、含砂率、煤
厚变化率、天然焦厚度、火成岩作用为区域预测自然
条件因素的主要指标。
4．3　样本训练及网络输出

具体应用获取样本首先对该矿 １１ 号煤层老区
和新区进行各指标相应资料的收集工作，利用老区
资料进行模式建立，然后应用新区的资料，训练样本
及网络输出如表 １ 所示。

表 1　某矿 11号煤层新区钻孔煤样指标训练样本及网络训练结果
Table 1　Training samples of network prediction model of No．11 coal seam and the output of the network

煤样编号 基岩厚度／ｍ 煤层厚度

／ｍ
泥岩厚度

／ｍ
天然焦

厚度／ｍ
含砂率

／％
煤厚

变化率

火成岩

作用

网络

输出值
突出值

２３０ ０ ０ ０．３６５ ０ ０．２０４ ０．３ １ ０ ０
２３１ ０．５５１ ０ ０．３２１ ０ ０．４５４ ０．１４ １ ０．４５９ ０．５
２３２ ０．４３２ ０ ０．１２１ ０．６２８ ０．６７０ ０．１ １ ０．００１ ０
２４８ ０．６０５ ０．３２３ ０．２６４ ０ ０．４５０ ０．１ １ ０．９８２ １
２５１ ０．７７１ ０ ０ １ ０ ０．１８ １ ０．００１ ０
２５４ ０．８４０ ０．４６６ ０．１７８ ０ ０．３９６ ０．１５ ０ ０．０３８ ０
２５５ ０．８２０ ０．５３２ ０．２２４ ０ ０．４９４ ０．４２ ０ ０．０８５ ０
２７３ ０．４０９ ０ ０ ０．４５５ ０ ０．４８ １ ０ ０
２７５ ０ ０ ０．４５５ １ ０．４１０ ０．２９ １ ０ ０
２７６ ０．７１２ ０．５２１ ０．２１４ ０ ０．６６９ ０．０７ １ ０．９９７ １
３６５ ０．６１６ ０．４６５ ０．２９８ ０ ０．３２１ ０．５９ ０ ０．９９７ １
３６８ ０．８０９ ０．３２６ ０．３３６ ０ ０．４３０ ０．２９ ０ ０．９９１ １
３８９ １ ０．５５１ ０．６８９ ０ ０．５９２ ０ ０ ０．５４５ ０．５
３９７ ０．５９２ ０ ０．２９９ ０．８８９ ０ ０．３６ １ ０．００１ ０
４６６ ０．７４５ ０．３１６ ０．４５４ ０ ０．５９５ ０．２１ １ ０．９９７ １
５０１ ０．７９８ ０．６０６ ０．１２２ ０ ０．０９０ ０ ０ ０．００４ ０
５２１ ０．８６０ ０．８７３ ０．４９９ ０ ０．４９４ ０ ０ ０．９９５ １
５２２ ０．５３２ ０ ０．２６２ ０．４９４ ０．２１５ ０．１９ １ ０ ０
５５３ ０．７９４ ０．７６４ ０．６７０ ０ ０．１４２ ０．６４ ０ ０．９３２ １
５６５ ０．６７７ ０ ０ ０ ０．０８８ ０．３９ １ ０．０１０ ０

　　利用对该矿 １１ 号煤层老区钻井指标的训练，经
过 ８ ６００ 次运算，收敛误差达到 ０．００１，训练后各样
本的网络输出值与实际突出值一致，因而网络构成

满足预测的要求。 利用已训练完成的网络结构及其
权值，在 Ｍａｔｌａｂ 平台上开发预测程序对该矿 １１ 号
煤层新区煤与瓦斯的突出情况进行预测，将网络的
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输出值转化为突出标识值，如表 １ 所示。
根据新区的突出预测值和新区各个勘探孔的坐

标值，利用绘图软件绘出煤与瓦斯突出的等值线，如
图 ４ 所示。 该图中，等值线在 １．０ 范围内属于突出
危险区域，介于 ０．５ ～１．０ 的区域属于威胁区域，介
于 ０ ～０．５ 的属于不突出区域。 图 ４ 中坐标为北京
地理坐标。

图 4　煤与瓦斯突出危险区域等
值线图（单位：m）

Fig．4　Isoneph of danger area of
coal and gas outburst（unit： m）

5　结语
人工神经网络技术是一门高度综合的交叉学

科，它的研究和发展涉及到神经生理科学、数学科
学、信息科学和计算机科学领域；遗传算法是一类借
助生物界自然选择和自然遗传机制的随机化搜索算

法，其主要特征是群体搜索策略和群体中个体之间
的信息交换，起隐含的并行搜索能力的遗传算法具
有极强的全局寻优性能。 由于两者耦合具有极强的
非线性逼近、大规模并行处理、自训练学习、自组织
和容错能力等特点，在很多领域得到了广泛的应用。

　　煤与瓦斯突出区域预测过程中，突出指标和突
出危险性之间的关系往往是非线性的，如何充分考
虑两者之间的复杂关系，人工神经网络与遗传算法
的耦合技术较好地解决了这一问题。 笔者应用神经
网络和遗传算法理论，提供了解决多目标系统的优
化方法，经过训练后系统能为寻找煤与瓦斯突出区
域提供辅助决策。 神经网络与遗传算法耦合的分析
模型表明：训练样本越充分，输出的效用函数越接近
实际值，寻优效果越好；训练样本大，无矛盾，矛盾大
的原因是变量不足。

与常规预测方法相比较，基于神经网络与遗传
算法的预测模型具有极强的非线性逼近、大规模并
行处理、自训练学习、自组织和容错能力等特点，因
此，应用于新开采煤层煤与瓦斯突出区域预测是可
行的。
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