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基于 ＢＰ神经网络的矿井水源判别模型 ①

刘猛

（河北鼎基矿业集团，河北 邢台０５４１００）

摘　要：矿井水源判别对于矿井防治水工作有重要的导向作用，能够有效减少防治水工作的盲目性．为了能够有效判
别矿井突水水源，综合考虑各项水化学指标在水源判别中的重要性，确定以水中６大常量组分（Ｎａ＋ ＋Ｋ＋，Ｍｇ２＋，Ｃａ２＋，
Ｃｌ－，ＳＯ２－４ ，ＨＣＯ

－
３）作为判别因子，以ＢＰ神经网络理论为基础，以对某矿开采影响较大的野青、砂岩、奥灰和伏青４个含水

层水样为建模样本，建立水源判别模型，并随机选取７个矿井采掘过程中收集到的水样进行水源判别预测．结果表明，该７
个水样分别来自伏青、野青和砂岩含水层，均与实际结果相符，说明以ＢＰ神经网络理论建立的水源判别模型具有较强的实
用性，能够快速、有效的识别矿井水源．
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随着矿井开采深度的逐年加大，矿井水害问题渐趋突出，如果能在矿井突水前后准确判别出矿井的突

水水源，对于减少矿井水害事故，降低矿井损失具有重要意义［１－５］．目前，矿井水源判别方法较多，如Ｂａｙｅｓ
判别分析、模糊综合评判、水化学特征分析法等方法，这些方法都有其自身的优势和不足．如模糊综合评判
要先给定参数的权值，评价结果具有很强的主观性；Ｂａｙｅｓ判别分析要根据可能出现的结果事先赋予目标
量一个确定值，计算各影响因子与目标量的线性关系，同样带有主观性；水化学特征分析法需要依据矿井

积累的水质分析资料并结合相应的地质、水文地质资料综合分析得到，耗费的时间、费用较大［６－１２］．
人工神经网络是一种模拟生物神经网络的运算模型，以非线性处理单元模拟生物神经元，用处理单元
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之间的可变连接强度模拟突触行为，单元之间依一定的形式连接成网络，呈现出高维性、自组织性、模糊性

和自学习能力较强的数学模型，在解决类型识别方面具有很强的优势．

图１　ＢＰ网络结构

１　ＢＰ神经网络
ＢＰ神经网络从结构上分析属于人工神经网络中

的前馈网络（ＦｅｅｄｆｏｒｗａｒｄＮｅｔｗｏｒｄ），前馈网络中有明
显的层次关系，包括输入层、隐含层（中间层）和输出

层，隐含层可以是１层或多层，如图１所示．每一层包
含若干神经元，层与层间神经元通过连接权重、阈值

互连，同层的神经元之间没有联系．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，输入样本从输入层传入，经各隐含层逐层处理
后，传向输出层，若输出层的实际输出与期望的输出不符，则转入误差的反向传播阶段．这种信号正向传播
与误差反向传播的各层权值调整过程，是周而复始地进行的，权值不断调整的过程，也就是网络的学习训

练过程．ＢＰ神经网络模型与传统的统计分析模型相比具有更好的持久性和适时预报性［１３－１７］．

２　ＢＰ网络学习规则
由于ＢＰ网络的学习过程和计算公式较为复杂、繁琐，而在实际应用过程中，只要明白其基本的工作

原理和过程，并结合ｍａｔｌａｂ自带的工具箱和简单的编程语言，就能达到建模判别预测的目的．
１）网络的初始化．给输入层到隐含层连接权值、隐含层到输出层连接权值、隐含层各神经元的阀值以

及输出层各神经元的阀值赋予一个区间（－１，１）内的随机值，设定计算过程中的精度值和最大学习次数．
２）随即选取ｋ个输入样本及对应的预先设定的目标值Ｔｋ＝（ｙ１，ｙ２，… ，ｙｋ）提供给网络．
３）利用输入样本、连接权值、阀值计算隐含层各神经元的输入、输出值和输出层各神经元的输入、输

出值．
４）依据目标值Ｔｋ和实际输出值计算隐含层、输出层各单元之间的误差．
５）利用隐含层、输出层各单元之间的误差和隐含层的输出值、输入层的输出值来修正连接权值和

阀值．
６）计算全局误差．
７）判断网络是否满足要求．当全局误差小于初始设定的精度值或学习次数大于设定的最大次数时，

结束计算过程，否则，随机选取下一组学习样本及对应的期望输出目标值，返回３）进入下一轮的学习过
程，通过反复训练和调整网络结构直到满足要求．
８）保存已训练好的网络，利用ｓｉｍ（）函数调用网络进行判别预测．

３　水源判别模型实例
某矿目前主要开采２＃煤，经过长期积累的水文地质资料和水化学资料以及已发生过的出水资料综合

分析得知，对矿井采掘威胁较大的含水层主要有砂岩、野青、伏青和奥灰含水层，因此从各含水层标准集水

样中分别选取砂岩水样１２个、野青水样３个、伏青水样５和奥灰水样１０个，参见表１．
以水中６大常量组分（Ｎａ＋＋Ｋａ＋，Ｍｇ２＋，Ｃａ２＋，Ｃｌ－，ＳＯ２－４ ，ＨＣＯ

－
３）作为判别因子，建立ＢＰ神经网络水

源判别模型，网络训练过程及判别预测均用ｍａｔｌａｂ软件实现，步骤如下：
１）首先用表１数据建立矩阵并设为变量ｘ，ｘ为３０×６的矩阵，使用ｘｌｓｒｅａｄ（）语言将数据导入软件工

作空间．输出变量Ｔｋ为只含有数字０和１的３０×６的矩阵，当输出结果为（１０００）时，判定水样为野青
水，同理当输出结果为（０１００），（０１００）和（０００１），判定结果分别为砂岩水、奥灰水和伏青水．
２）输入层的节点数由研究对象的输入变量维数来决定，由于每个水样都是由 Ｎａ＋＋Ｋ＋，Ｍｇ２＋，Ｃａ２＋，

Ｃｌ－，ＳＯ２－４ ，ＨＣＯ
－
３６个因子决定的，所以网络输入层的节点数为６个．

３）输出层的节点数取决于所需的输出表示方式确定，把不同含水层的水样均由４个值表示，所以输
出层节点数为４个．
４）隐含层的节点数暂没有直接的确定方法，主要是依据建模人的经验并结合反复试验，调整隐含层

节点数观察网络效果得到的，通过多次试验发现，当隐含层节点数为１５个时网络效果较好，神经网络结构
参见图１．
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表１　 ＢＰ神经网络水源判别建模样本水质信息 ｍｇ／Ｌ

含水层 Ｎａ＋＋Ｋ＋ Ｍｇ２＋ Ｃａ２＋ Ｃｌ－ ＳＯ２－４ ＨＣＯ－３

野青水

２１１．２８０ ３４６．２９０ １２６．４６０ ９９．６３０ １３７３．１００ ３３３．７１０

２９４．５００ ２９０．９８０ １１１．１４０ ８９．０００ １３８３．８００ ３１２．９７０

１７０．１３０ ３８４．５７０ １３６．０７０ ７８．３６０ １４８２．１７０ ２８６．１３０

砂岩水

１０４９．９５０ ０．８００ ４．３８０ ４７６．５４０ ４３．２２０ １８０９．５００

１００１．９００ ４．２１０ ０．８５０ ３６２．７３０ １．６５０ １７６６．０１０

１００１．９００ ４．２１０ ０．８５０ ３６２．７３０ １．６５０ １７６８．０１０

９８１．９００ ６．４１０ ２．３１０ ３７１．９４０ ８６．０２０ １５２８．８６０

１０３３．４００ １．８００ １．５８０ ３９０．３８０ ３．２９０ １５０６．２９０

１０３６．６２０ ３．４１０ １．２２０ ３９９．６００ ２．４７０ １８４０．６１０

１１４２．１４０ １３．２３０ ４．９９０ ５４１．７８０ ９．０６０ ２１５４．８００

１３８２．１３０ ６．６１０ ３．４００ ３７６．５５０ ３９１．８４０ ２０２２．４２０

１１８３．５３０ ３．０１０ ２．３１０ ４５４．５６０ ８．６４０ ２０７０．６１０

１１４２．１４０ ３．４１０ １．８２０ ４０８．８２０ ９．４７０ １９７９．１００

１１９８．９３０ ３．２１０ １．７００ ４４０．７３０ ２８．８１０ １９７６．０５０

１１４４．２１０ ２．４００ １．８２０ ４１５．９１０ ２．４７０ ２０７７．３２０

奥灰水

１１．３３８ ９７．８９５ ２３．３１１ １４．３９６ １６０．４８５ ２１２．７９６

１５．８９１ ９６．２３２ ２２．４１１ １４．７５０ １６８．３０４ ２０８．５８６

２３．０３７ ９４．７０９ ２６．６８８ ２０．２９０ １９１．７６０ ２０３．９９０

１１．９１２ １０３．１８６ ２２．４３５ １３．４０３ １５０．１９８ １９９．９８４

２０．３２９ １０４．４０８ ２６．２０５ １７．３３８ ２０１．２２４ ２１３．１６２

８．９００ ９０．９６２ ２１．３２９ １３．６１５ １４３．６１４ １９７．７２７

２２．７２１ ６８．６１７ １６．４２８ １６．１３３ ６３．７８３ ２３９．３９５

２０．７６６ １１５．０７０ ２４．９４０ １９．０７６ ２２１．７９９ ２１２．３６９

１７．８６３ １１９．５３９ ２６．５０９ ２０．７４２ ２３８．６７０ ２０５．３５３

２０．４６０ １３０．８６０ ４０．２５０ ９３．９６０ ９７．１４０ ３６３．６１０

伏青水

３７０．１４０ ２３７．４７０ ７９．６５０ １２９．７７０ １０６４．４００ ５３０．７７０

３７５．２００ ２１８．６４０ ７９．１６０ １１６．６５０ １０７４．２８０ ４９２．９４０

３６１．４００ ２２９．６６０ ７９．７７０ １２１．６２０ １０１１．７１０ ５６５．５４０

３２９．６９０ ２５４．１１０ ８６．３４０ １１８．４３０ １１１３．７９０ ４５６．３４０

３２６．４６０ ２５０．５００ ８８．１６０ １２７．２９０ １０８９．９２０ ４６９．１５０

５）设定网络误差为０．００１，学习次数为１００００，开始训练网络．由于每次训练网络时，系统会重新调整
网络的初始值，因此当网络效果不佳时，可通过反复训练来观察网络收敛效果．经过训练，网络误差小于
０．００１，满足精度要求．

６）将输出结果与目标变量进行对比，观察网络输出效果，通过对比发现，均与原始结果相符，说明网
络训练效果较佳，保存网络．
７）利用随机选取的７个水样进行水源判别预测，参见表２．利用ｓｉｍ（）函数调用网络，进行判别预测，

并与实际类型进行对比分析，均与实际类型相符，参见表３．
表２　７个待判水样水质分析结果 ｍｇ／Ｌ

待判样本 Ｎａ＋ Ｍｇ２＋ Ｃａ２＋ Ｃｌ－ ＳＯ２－４ ＨＣＯ－３

水样１ １１４９．０４ ２．４０ ３．１６ ２２６．９２ ９２９．３９ １３６７．８０

水样２ １１５５．４８ ２．４０ ２．８０ ２２５．１５ ９３８．８６ １３３３．０２

水样３ １１５７．５５ ２．４０ ２．３１ ２２９．４１ ９４９．５６ １３０９．８４

水样４ １９５．８７ ４９２．９８ １７１．８２ ７７．３０ １９２９．１７ ２９８．９４

水样５ ２１３．３５ ４７７．３５ １６３．３１ ７９．７８ １８８１．８４ ３１１．１４

水样６ ３９４．９１ １．６０ ２．８０ ９２．５４ １２４．３０ １２２．０２

水样７ ３８０．０２ ３．８１ ５．７２ １２４．８１ １０８．６６ ３８０．６９

９１
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表３　７个待判水样判别结果与实际类型对比

待判样本 ＢＰ模型计算结果 判别结果 实际类型

水样１ ０．００００ ０．２６３３ ０．００００ ０．９９２９ 伏青水 伏青水

水样２ ０．００００ ０．２３３１ ０．００００ ０．９９４９ 伏青水 伏青水

水样３ ０．００００ ０．２２９２ ０．００００ ０．９９６０ 伏青水 伏青水

水样４ １．００００ ０．００００ ０．００１６ ０．０００３ 野青水 野青水

水样５ １．００００ ０．００００ ０．００１２ ０．０００３ 野青水 野青水

水样６ ０．００００ ０．００１５ ０．９９４５ ０．００９０ 砂岩水 砂岩水

水样７ ０．００００ ０．００２０ ０．９９３８ ０．０００５ 砂岩水 砂岩水

４　结论
１）以ＢＰ神经网络理论为基础，以水中６大常量组分（Ｎａ＋＋Ｋａ＋，Ｍｇ２＋，Ｃａ２＋，Ｃｌ－，ＳＯ２－４ ，ＨＣＯ

－
３）作为

判别因子，建立ＢＰ神经网络水源判别模型具有可行性．
２）ＢＰ神经网络判别模型可以保存为模板文件，能够随时增加建模水样进行修改，在进行水源判别时

可以直接调用，省去了大量的探查和试验工作，具有快速高效、操作简单、结果客观可靠、成本较低等优点．
３）模型检验及实例计算结果均与实际情况相符，表明建立的 ＢＰ神经网络水源判别模型具有较高的

识别度，能够为矿井的防治水工作提供参考依据．
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