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唐山矿瓦斯涌出量动态预测模型
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摘 要 为了提高瓦斯涌出预测的准确性，采用 BP 型神经网络，利用 BP 型神经网络自学习、自组织和自适应等特性，在
MATLAB环境下构建瓦斯动态预测模型． 通过对唐山矿瓦斯信号实时监测数据的分析，对瓦斯动态预测模型进行训练和测
试． 结果表明，该模型的预测速度快、精度高，可以实现对工作面瓦斯涌出的动态预测，并能综合判断工作面所处地点的安全
状况以及前方的潜在的危险性．
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ABSTRACT To improve the prediction accuracy of gas emission，a BP neural network was applied to establish a dynamic prediction
model of gas emission under the MATLAB environment by using BP neural networks’characteristics of self-learning，self-organizing
and self-adapting． The model was trained and tested by analyzing the real-time monitoring data of gas signals from Tangshan Mine． Test
results show that the model has higher prediction speed and accuracy． By using the model the dynamic prediction of gas emission in the
working face can be realized，the safety state and the potential hazard can be synthetically estimated to provide security for safety
production．
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瓦斯预测工作是矿井防止瓦斯事故的重要基础

技术工作，对矿井通风、瓦斯抽放设计有重要的指导
作用． 计算机技术的发展为实现煤层瓦斯的非接触
式预测提供了方便． 通过对唐山矿瓦斯信号实时监
测数据的分析，利用 BP 型神经网络自学习、自组织
和自适应等特性，建立预测模型，并对网络进行训练

和测试，可以实现瓦斯涌出的精确预测．
工作面瓦斯涌出具有不均衡性

［1］． 瓦斯涌出的
不均衡性从另一个角度阐明了煤系地层、煤层的不
稳定性，这些不稳定性可能是由于成煤期沉积环境

造成的原生厚度和结构的不稳定，也可能是煤层受

后期构造影响造成结构不稳定
［2］; 煤层开采过程中

的振动使煤体内的裂隙增加并扩展，当振动强度达

到一定值时煤体内形成较大范围的连通裂隙网; 在

振动对煤体和瓦斯产生的综合作用下，煤与瓦斯突

出的危险性大大增加
［3］． 由于瓦斯涌出的不均衡或

者说瓦斯的异常涌出，可能引发重大瓦斯事故． 瓦
斯的异常涌出是有预兆性的，往往在瓦斯突出前 3 d
内瓦斯涌出量与正常状态相比就出现异常，出现

“忽大忽小”的现象，这种异常经常被忽视［4］． 因
此，研究瓦斯的涌出规律，进行瓦斯动态涌出的预

测，区别正常涌出和非正常涌出具有重要的理论价

值和实用价值．
预测偏差值是指生产地点的瓦斯实际涌出量与

预测量之间的差值． 该差值可能由两部分构成，第
一部分是由于预测方法的不当和选取参数的不准确

造成的计算错误，第二部分是由于地质条件的异常

变化和生产工艺、生产作业的不正常变动及其他因
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素的异常变化引起． 瓦斯涌出动态预测就是利用大
量的历史实测值不断对预测模型及预测参数进行修

正，极力消除由于参数和模型的不当引起的偏差，从

而分离出由于地质条件的影响和生产作业异常造成

的偏差． 这样反过来就可以利用这种偏差值来预测
地质条件的异常，发现瓦斯异常涌出的先兆，对于采

掘工作面前方的安全状态做出正确的评估和判断，

对于防范瓦斯事故具有十分重要的意义
［5］．

煤层瓦斯的非接触式预测方法是通过对瓦斯信

号的实时监测数据的分析结合对矿井采掘工作面瓦

斯涌出规律的研究，建立预测模型并对模型进行不

断完善从而实现对瓦斯涌出的动态预测． 通过研究
确定各种因素与采掘工作面瓦斯异常涌出的关系，

最后应用基于人工智能诊断技术来综合判断工作面

所处地点的安全状况以及前方的潜在危险性．
工作面瓦斯涌出受多种因素的影响． 对于同一

工作面来说，由于供风量、气压和温度是较为稳定
的，瓦斯含量的变化在一定意义上来说反映的就是

瓦斯涌出量的变化
［6］． 因此，对瓦斯含量的动态预

测，可以认为就是对工作面瓦斯涌出量的预测．
煤矿安全监测系统的建立和计算机技术的发展

为瓦斯涌出动态预测奠定了坚实的基础． 井下传感
器所测得瓦斯含量的数据实时传输至监测室，监测

室通过专业软件进行处理． 通过对瓦斯含量的分
析，判断瓦斯涌出量的变化，并根据判断结果采取相

应的处理方案． 由于瓦斯涌出的影响因素复杂且难
以定量化处理，因此瓦斯涌出模型的建立使用模糊

数学、灰色理论及人工神经网络比较合适．

1 BP神经网络

人工神经网络是一种旨在模仿人脑结构及其功

能的智能信息处理系统，是由大量简单处理单元相

互联结，构成的高度并行的非线性系统，具有大规模

并行处理能力． 通过自学习、自组织和自适应等方
式高度精确地模拟一些物理规律尚且未知的系统中

各因素之间的关系，从而在缺乏物理规律的条件下

给出比较准确的预测值． 在预测领域已成功地解决
了许多复杂的实际问题，呈现出良好的智能特性．
本模型采用人工神经网络中的 BP 型神经网

络． BP算法的基本原理为:学习过程由信号的正向
传播与误差的反向传播两个过程组成． 正向传播
时，输入样本从输入层输入，经各隐层逐层处理后，

传向输出层． 如果输出层的实际输出与期望的输出
不符，则转向误差的反向传播阶段． 误差反传是将
输出误差以某种形式通过隐层逐层向输入层反传，

并将误差分摊到各隐层所有单元，从而获得各层单

元的误差信号，此误差信号即作为修正整个单元权

值的依据． 这种信号正向传播与误差反向传播取得
各层权值的调整过程，是周而复始的． 权值不断调
整的过程，也就是网络的学习训练过程． 此过程一
直进行到网络输出误差减少到可以接受的程度，或

进行到预先设定的学习次数为止．
在 BP型神经网络的设计中，由前 m 个时间段

的不同影响因素测量值作为输入样本，训练网络，并

根据训练好的网络来预测后 n个时间段的瓦斯涌出
量及瓦斯含量值，重复以上方法，便可以实现瓦斯涌

出量或瓦斯含量的动态预测．
网络设计的基本要素包括网络结构、传递函数、

权值与阈值调整和误差分析．
1. 1 网络结构
单隐层的 BP 算法神经网络具有无限逼近非线

性连续函数关系的性质． 为提高精度，选择一个隐
层的 BP 型神经网络． 常用的 BP 算法是梯度下降
法
［7］． 但是，这种基于梯度下降法的线性收敛速度
较慢，所以本文采用收敛速度、精确度高于梯度下降
法的 Levenberg-Marquardt 优化算法，对网络的训练
进行了简化和加速，更有利于实现瓦斯含量的动态

实时预测． BP网络结构如图 1 所示．

图 1 BP神经网络结构简图
Fig． 1 Structure of a BP neural network

考虑到采掘工作面瓦斯涌出的规律以及工作面

作业程序的循环时间确定输入层和隐层的节点数如

下:设输入层节点数 n 为 8，输出层节点数 l为 8，隐
层节点数 m为 19．

1. 2 传递函数

瓦斯含量的影响因素多且比较复杂，预测函数

并不完全是简单的线性关系，所以采取非线性变换

的双极性 Sigmoid 连续函数作为输入层传递函数，
同样隐层传递函数也采用 Sigmoid 连续函数作为传
递函数

［6］． 表达式为

f1 ( x) =
1 － e － x

1 + e － x，

f2 ( x) =
{

x．
( 1)

因为 Sigmoid函数的输入数据绝对值较大时传
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递函数的误差会偏大，为了提高神经网络的训练效

率，利用对输入样本数据归一化处理，其中 X 为样
本向量，x为样本点，归一化函数为

g( x) = 2 × x － minX
maxX － minX － 1． ( 2)

1. 3 网络误差与权值、阈值的调整
单隐层神经网络中，设输入向量为 X = ( x1，x2，

…，xn )
T，x0 = － 1 为隐层神经元阈值，隐层输出向量

为 Y = ( y1，y2，…，ym )
T，y0 = － 1 为输出层神经元阈

值，输出层向量为 O = ( o1，o2，…，ol )
T，期望输出向

量为 D = ( d1，d2，…，dl )
T，输出层到隐层之间的权

值矩阵为 V = ( vij ) n × m，vij为输入层第 i 个神经元对
隐层第 j 个神经元的权值，隐层与输入层间的权矩
阵为W = ( wjk ) m × l，wjk为隐层第 j个神经元对输出层
第 k个神经元的权值．
对于隐层，有

yj = f1 ( net j ) ，net j = ∑
n

i = 0
vijxi，j = 1，2，…，m．

对于输出层，有

ok = f2 ( netk ) ，netk = ∑
m

j = 0
wjkyj，k = 1，2，…，l．

当网络输出与期望输出不相等时，会出现网络

误差，网络输出误差为

E = 1
n ( D －O) 2 = 1

n ∑
n

k = 1
( dk － ok )

2 ． ( 3)

要使误差不断减小，只需权值的调整量与误差

的梯度成正比，即

Δwjk = － η Ewjk
，j = 0，1，…，m，k = 1，2，…，l;

Δvij = － η Evij
，i = 0，1，…，n，j = 1，2，…，m;

η∈( 0，1)













．
( 4)

结合以上各式可以实现权值和阈值的调整与误

差的检测和分析，经过不断的训练，网络各参数趋近

于稳定值，误差达到训练要求． 根据训练好的网络，
可以实现对未知瓦斯含量的预测．

2 瓦斯含量随时间的变化预测模型

在本模型中不考虑其他因素的影响，仅从瓦斯

含量动态变化中揭示其内部规律，根据所得到的规

律对未来一定时间内瓦斯含量的变化情况做出

预测．
2. 1 瓦斯含量预测模型的建立与求解
首先根据预测任务的需要确定神经元的结构，

即网络层数及节点数
［8］． 预测任务为根据以往的瓦

斯含量连续值( 取每日正点的数值) ，预测下一个 8 h
的瓦斯含量值，因此神经元的结构为:神经元个数分

别为( 8，19，8) 的三层 BP型神经网络，设传递函数
为双极性的 sigmoid函数［9］． 然后，依次顺序取同一
工作面每日整点的瓦斯含量九个数据，取一个生产

班的数据作为输入向量，取同一工作面第二个生产

班整点的瓦斯含量九个数据作为期望瓦斯含量输出

值． 输入向量后，用动量梯度下降反向传播算法对
网络进行训练，得出稳定的权值和阈值． 最后用所
得到的稳定网络对样品进行预测．
2. 2 瓦斯涌出的动态预测模型的测试表
利用 2010 年 11 月份唐山矿 2781 综采工作面

1 ～ 9 号夜班整点时刻工作面瓦斯含量监测值为样
本进行预测研究． 把 1 ～ 8 号 8 d夜班整点时刻工作
面瓦斯含量作为输入向量 1，把 9 号夜班整点时刻
的瓦斯含量作为期望输出数据，用动量梯度下降反

向传播算法对网络进行训练，得出稳定的权值和阈

值，最后用所得到的稳定网络对样品进行预测［10］．
输入向量 1 和预测结果见表 1．

表 1 输入向量和预测结果
Table 1 Input vector and prediction results %

时刻
输入向量

1 号 2 号 3 号 4 号 5 号 6 号 7 号 8 号

期望数据

( 9 号)
输出数据

( 9 号)
预测数据

( 10 号)

0: 00 0. 00 0. 24 0. 24 0. 24 0. 24 0. 29 0. 29 0. 29 0. 24 0. 34 0. 24

1: 00 0. 24 0. 24 0. 24 0. 29 0. 29 0. 39 0. 29 0. 44 0. 34 0. 39 0. 29

2: 00 0. 24 0. 24 0. 24 0. 44 0. 29 0. 44 0. 29 0. 44 0. 34 0. 49 0. 44

3: 00 0. 24 0. 24 0. 24 0. 34 0. 39 0. 49 0. 34 0. 59 0. 68 0. 44 0. 39

4: 00 0. 24 0. 34 0. 14 0. 29 0. 29 0. 39 0. 39 0. 29 0. 54 0. 44 0. 34

5: 00 0. 14 0. 29 0. 14 0. 29 0. 39 0. 34 0. 44 0. 39 0. 49 0. 44 0. 37

6: 00 0. 24 0. 29 0. 19 0. 29 0. 29 0. 34 0. 49 0. 63 0. 44 0. 39 0. 29

7: 00 0. 19 0. 24 0. 24 0. 24 0. 24 0. 29 0. 39 0. 39 0. 34 0. 39 0. 24

8: 00 0. 24 0. 24 0. 24 0. 24 0. 24 0. 24 0. 29 0. 29 0. 29 0. 29 0. 24

注:平均误差为 0. 09% ．
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本预测系统的用户层用． net 架构的 C#语言来
开发，底层用 MATLAB 2008a 的神经元网络工具箱
开发的 COM组件，获取数据的方法可以从 EXCEL
中导入或者动态从数据库中读取

［11］．

3 结论

采用人工神经网络，在唐山矿建立了开采工作

面瓦斯涌出动态预测模型． 该模型具有自动学习、
提高预测精度和对瓦斯涌出量动态预测的功能． 通
过训练，预测误差不超过 0. 09%，网络趋于稳定． 数
据的导入是任意选取的利用瓦斯监测系统记录的综

采工作面一定时段的瓦斯含量值． 网络的动量梯度
下降反向传播算法步数不超过 1 000 步，预测精度
达到了生产要求，这对于防范瓦斯事故、实现安全生
产具有十分重要的意义．
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