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摘　 要:以现有的发生煤与瓦斯突出矿井资料为基础ꎬ根据煤与瓦斯突出的影响因素确定预测指标并建立交互作用矩

阵ꎬ采用 ＢＰ 神经网络对矩阵进行编码ꎬ基于岩石工程系统理论建立煤与瓦斯突出危险等级预测模型.通过预测模型和实际

突出危险等级对比ꎬ得出结论:应用 ＢＰ 神经网络对交互作用矩阵编码可有效地减少人为因素对结果的影响ꎻ煤与瓦斯突出

危险等级预测模型准确率可达 ８０％ꎬ满足精度要求ꎬ能有效预测煤与瓦斯突出危险性等级.
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我国作为世界上最大的煤炭出口国之一ꎬ其煤炭行业的高速发展不仅带动了国民经济的进步和提高ꎬ
同时也给人民的生活水平带来了巨大的提升.在科技蓬勃发展的大前提下ꎬ采煤机械化程度日益提高ꎬ开
采的深度不断增大ꎬ煤矿开采的难度也随之不断提高.在我国七百多个重点煤矿企业中ꎬ具有煤和瓦斯突

出特征的矿井占据了全部煤矿总数的 ２０％以上[１] .煤与瓦斯突出被视为威胁中国各省份地区煤矿安全和

生产的主要自然灾害之一ꎬ准确地预测煤与瓦斯突出危险等级不仅可为煤与瓦斯突出矿井的采掘工作安

全技术措施的设计和制定提供科学依据ꎬ还可降低消耗ꎬ改善矿井经济效益ꎬ确保矿井生产安全有序进行.
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近年来ꎬ国内外专家学者广泛涉及各个学科领域ꎬ找出了研究方法之间的共性和优越性ꎬ针对煤与瓦

斯突出危险等级预测方法做了很多研究和实践工作ꎬ提出了综合指标预测法、ＢＰ 神经网络法、支持向量

机、距离判别分析法[２－４]等预测方法.由于各个地区的地质条件不同ꎬ影响煤与瓦斯突出危险性的程度也

不同.迄今为止ꎬ人们对于煤与瓦斯突出的规律也没有具体的定论.从煤与瓦斯突出的系统观点来看ꎬ影响

煤与瓦斯突出的各个因素之间存在着复杂关系ꎬ这种不明确的非线性相互作用关系会导致煤与瓦斯突出

发生.岩石工程系统理论就是从系统出发ꎬ综合考虑煤与瓦斯突出的非线性影响因素ꎬ通过数值的变化直

观反映影响因素之间的相互作用关系ꎬ为煤与瓦斯突出危险等级预测提供新思路.从引发煤与瓦斯突出事

故最根本原因来看ꎬ煤与瓦斯突出也是属于岩石力学和动静载荷等科学问题.
目前岩石工程系统应用于边坡围岩稳定性方面较多[５－１０]ꎬ黄琪嵩[１１]首先将岩石工程系统理论应用到

煤与瓦斯突出领域ꎬ深层挖掘出影响煤与瓦斯突出发生的因素ꎬ结合岩石工程系统理论ꎬ逐步研究多个因

素之间的非线性交互作用ꎬ分析得出主要影响因素ꎬ从而达到控制系统的目的.因此ꎬ将岩石工程系统理论

应用到煤与瓦斯突出预测研究具有十分重要的实际意义.
本文采集了近年来发生的煤与瓦斯突出事件共 ５３ 起ꎬ采用岩石工程理论的方法ꎬ挖掘出煤与瓦斯突

出影响因素并确定预测评价指标ꎬ结合 ＢＰ 神经网络对影响因素相互作用矩阵编码ꎬ最后建立煤与瓦斯突

出危险等级预测模型.

１　 ＲＥＳ 理论简述

ＲＥＳ(岩石工程系统)把岩石工程看作完整系统ꎬ在整体岩石项目工程中ꎬ每种影响因素对于系统而言

都不是孤立存在的ꎬ是相互作用相互影响的动态过程[１２] .并且在划分的岩石物理因素与工程因素两大类

中ꎬ存在更具体的、相互作用的小系统.

　 图 １　 二维相互作用矩阵

交互作用矩阵是 ＲＥＳ 理论分析的方法ꎬ基于对工程的整体了

解和特性研究ꎬ找出可能影响整个系统稳定性或者对系统产生积

极消极作用的因素ꎬ主对角线上依次排列影响因素ꎬ各个影响因素

之间的相互作用关系处于剩下的其他位置.顺时针方向表示两个影

响因素之间的作用方向[１３]ꎬ如图 １ 所示.
矩阵编码的方法有二进制法、专家半定量法、变量关系曲线斜

率法、偏微分方程求解法、完全数值求解法和人工网络法等[１４] .目
前为止ꎬ专家半定量法在基于 ＲＥＳ 理论的研究中是使用最多的编

码方法.

２　 多因素耦合作用模型建立

　 　 建立煤与瓦斯突出危险等级预测模型ꎬ首先需要获取数据ꎬ数据来源的可靠性和数据的准确性是影响

模型结果真与否的重要条件之一.本文通过各省安监局、煤炭管理网等官方网站收集了 ５３ 组不同危险等

级的煤与瓦斯突出事故ꎬ根据地应力、瓦斯含量和煤的物理力学性质三大要素选取合适的预测性指标ꎬ由
于实际工程中直接测量地应力、煤的物理力学性质比较困难ꎬ一般选取间接测量其程度值的测量指标表

示.预测指标选择后ꎬ采用 ＢＰ 神经网络法对上述预测性指标编码ꎬ编码的过程就是得到各个影响因素之间

相互作用关系ꎬ最后结合岩石工程系统建立煤与瓦斯突出危险等级预测模型.
２.１　 煤与瓦斯突出预测指标选取

用岩石工程系统的方法考虑预测指标时ꎬ需要考虑到岩石特性对于工程项目的影响ꎬ项目施工过程中导

致岩石特性参数的改变.煤与瓦斯突出评价指标的选择和确定是预测煤与瓦斯突出危险等级的重要步骤ꎬ指
标的选择决定着预测模型建立的准确性和高效性.考虑到地应力、瓦斯、煤体性质、煤层等方面的煤与瓦斯突

出影响因素ꎬ结合大量文献的阅读和参考ꎬ最终选取瓦斯压力、瓦斯含量、煤体坚固性系数、垂深、平均倾角、

７４
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瓦斯浓度、相对瓦斯涌出量、煤层厚度和钻屑量这 ９ 个影响因素作为本文研究的预测指标[１５－２０] .
２.２　 隐含层确定及分析

预测指标选取后ꎬ针对预测指标建立交互作用矩阵.交互作用矩阵的最核心内容就是对矩阵进行编

码ꎬＢＰ 神经网络可结合已有的数据推导衍生事件本身的发展ꎬ并且类似于人类大脑的思考方式ꎬ具有灵活

性的特点.作为工程应用领域使用较广泛的研究方法ꎬＢＰ 神经网络在交互作用矩阵编码方面也发挥着重

要的作用.

　 图 ２　 基本神经网络图

隐含层的神经元个数的选择决定着神经网络在

编码过程中结果是否达到最优解.在确定神经元数量

时ꎬ需要对建立的神经网络进行多次训练ꎬ在此神经

网络体系结构中ꎬ输入层中包含 ９ 个输入特征ꎬ即:瓦
斯压力 Ｘ１、瓦斯含量 Ｘ２、煤体坚固性系数 Ｘ３、垂深

Ｘ４、平均倾角 Ｘ５、瓦斯浓度 Ｘ６、相对瓦斯涌出量 Ｘ７、煤
层厚度 Ｘ８、钻屑量 Ｘ９ꎬ网络如图 ２ 所示.输入层 ｉ ＝ ９ꎬ
为 ９ 个输入特征ꎻ隐含层个数为 １ꎬ隐含层神经元个数

ｊ＝ １１ꎻ输出层 ｋ ＝ １ꎬ输出特征为煤与瓦斯突出危险等

级.危险等级按照突出强度大小分为 ４ 种等级ꎬ分别是

小型突出(Ｉ):<１００ ｔꎻ中型突出(ＩＩ):１００ ~ ５００ ｔꎻ大型

突出(ＩＩＩ):５００~１ ０００ ｔꎻ特大型突出(ＩＶ):≥１ ０００ ｔ.
神经网络的训练是以煤与瓦斯突出的总体样本为基础的ꎬ训练预测所采用的 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数ꎬ输入输出

值的取值范围统一为[０ꎬ１].在神经网络运算前ꎬ在收集到的 ５３ 组煤与瓦斯突出事故样本中随机选取 ４３
组事故样本ꎬ其中 ７０％(３０ 组)作为训练样本ꎬ检验样本(６ 组)和测试样本(７ 组)个数分别占 １５％ꎬ并对其

进行归一化处理.由于 ｌｏｇ－ｓｉｇｍｏｉｄ 函数在神经网络训练时只能识别位于区间[０ꎬ１]的值ꎬ当参数值越接近

０ 或者 １ 时ꎬ函数曲线会变得平缓ꎬ参数值的大小会影响网络运算速度和准确性ꎬ因此在进行数值归一化

处理时ꎬ将所有数据归一化至 ０.１~０.９ꎬ部分归一化后事故数据如表 １ 所示.
表 １　 影响因素分析样本

样本
因素

Ｘ１ Ｘ２ Ｘ３ Ｘ４ Ｘ５ Ｘ６ Ｘ７ Ｘ８ Ｘ９
危险等级

九里山矿 ０.２３ ０.６０ ０.１０ ０.１２ ０.３０ ０.１１ ０.３１ ０.５１ ０.５０ ＩＶ

汪家寨煤矿 ０.１４ ０.４２ ０.１５ ０.４１ ０.５０ ０.１１ ０.１８ ０.７１ ０.２２ ＩＩ

观音山煤矿 ０.１１ ０.１９ ０.１６ ０.１７ ０.８６ ０.１０ ０.３１ ０.１０ ０.１５ ＩＩＩ

六盘水响水煤矿 ０.２２ ０.４０ ０.３１ ０.３５ ０.４６ ０.１０ ０.２３ ０.３５ ０.３８ ＩＩ

平顶山十二矿 ０.３２ ０.７５ ０.１０ ０.７１ ０.３０ ０.３０ ０.３１ ０.１７ ０.２０ Ｉ

平煤十矿 ０.３４ ０.９０ ０.３８ ０.７０ ０.５２ ０.２３ ０.４０ ０.３５ ０.３０ ＩＶ

淤泥乡湾田煤矿 ０.２８ ０.３９ ０.７１ ０.６３ ０.４６ ０.１２ ０.２９ ０.３４ ０.２０ ＩＩ

武甲煤矿 ０.２２ ０.３９ ０.２０ ０.１８ ０.４６ ０.１２ ０.４３ ０.１７ ０.２２ ＩＩＩ

新景公司 ０.１４ ０.１４ ０.４２ ０.１０ ０.５２ ０.１１ ０.３３ ０.２９ ０.２０ ＩＩ

平煤十三矿 ０.４４ ０.５２ ０.１６ ０.４５ ０.４６ ０.１１ ０.３９ ０.９０ ０.２５ ＩＶ

对含有不同隐含层个数的神经网络进行运算ꎬ对比运算结果得到最佳的隐含层数量.根据经验式(１)
代入 ｉ＝ ９ꎬｋ＝ １ꎬ确定隐含层神经元个数运算范围为 ４~１４.均方误差(ＭＳＥ)的大小作为最佳隐含层个数的

判断标准ꎬ均方误差越小ꎬ神经网络的精度越高.图 ３ 和图 ４ 给出具有不同数量隐含层神经元的样本整体

网络回归值和检验样本均方误差.

ｊ ＝ ｉ ＋ ｋ ＋ ａ. (１)
式中:ｊ 为隐含层个数ꎻｉ 为输入层个数ꎻｋ 为输出层个数ꎻａ 为常数ꎬ取值范围为 ０~１０.

８４
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通过 ＭＡＴＬＡＢ 软件运算ꎬ因为神经网络具有随机性ꎬ在考虑运算达到预定的误差值时ꎬ选择最优的运

算结果并保存ꎬ结果如图 ３ 所示.最佳隐含层神经元个数为 １１ꎬ对于具有不同神经元个数的样本整体的网

络回归值是不同的ꎬ并且训练样本、总样本、检验样本、测试样本的网络回归值差值较大ꎬ这说明神经网络

训练结果不稳定未达到良好预期指标ꎬ准确率也会降低.当神经元个数为 １１ 时ꎬ网络整体样本回归情况较

稳定ꎬ并且网络整体回归情况( Ｒ) 达到了较好的水平.

图 ３　 不同数量隐含层神经元的网络回归值 图 ４　 不同数量隐含层神经元的均方误差

从图 ４ 可以看出ꎬ随着隐含层神经元个数不断增加ꎬ均方误差大体出现先减后增的趋势ꎬ当神经元个

数为 ７ 时ꎬ小范围内出现了最小值ꎬ此时对应的网络回归值未出现最优状态ꎻ当隐含层神经元个数达到 １１
时ꎬ均方误差达到最小值ꎬ结合图 ３ 可以验证ꎬ此时整个神经网络训练达到最佳状态.

根据以上训练得出的神经网络参数建立神经网络ꎬ选取误差最小的训练网络并保存ꎬ导出每个输入变

量对输出变量的影响程度值如图 ５ 所示.各因素对系统稳定性具有不同程度的增强或减弱作用.从各因素

的影响值可以看出ꎬ瓦斯压力、平均倾角和煤层厚度的影响程度值的绝对值最大并且都是正值ꎬ说明这 ３
种因素对煤与瓦斯突出事故危险等级的影响很大ꎬ相对应的实际测量值越大ꎬ煤与瓦斯突出危险等级就会

增大ꎻ垂深、钻屑量、瓦斯浓度和煤的坚固性系数这 ４ 种因素对煤与瓦斯突出危险等级的作用为负值ꎬ即影

响因素值增大时ꎬ危险等级减小.

　 图 ５　 各因素对系统稳定性的综合作用

２.３　 神经网络编码

为确定各个因素之间的相关影响程度ꎬ建立交互作用矩阵ꎬ将收集到的样本数值作为输入输出样本ꎬ
为保证每个影响因素之间的相互作用关系ꎬ此时网络输入节点是 ９ꎬ输出节点也是 ９.同样采用以上网络训

９４
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练方法ꎬ将输入输出值做归一化处理ꎬ换算为网络内部值进行计算.选取最优神经网络并保存ꎬ导出各影响

因素对结果的综合作用结果ꎬ如表 ２ 所示.
表 ２　 综合作用交互矩阵

变量 Ｘ１ Ｘ２ Ｘ３ Ｘ４ Ｘ５ Ｘ６ Ｘ７ Ｘ８ Ｘ９

Ｘ１ １.００ ０.０９ －０.０７ －０.１８ ０.００ －０.０９ ０.０４ ０.１２ ０.２６

Ｘ２ ０.０４ １.００ ０.０６ ０.０１ ０.０１ ０.０２ －０.０２ －０.０２ －０.０５

Ｘ３ －０.０２ ０.０２ １.００ ０.０２ －０.０２ ０.０４ －０.０３ －０.０２ －０.０２

Ｘ４ －０.１０ ０.０３ ０.００ １.００ －０.０１ ０.０１ －０.０１ ０.０１ －０.０２

Ｘ５ －０.０１ ０.０２ ０.００ ０.０４ １.００ ０.０３ ０.０１ －０.０２ －０.０７

Ｘ６ －０.０１ ０.０１ －０.０３ －０.０８ －０.０２ １.００ ０.０４ ０.０６ ０.０２

Ｘ７ ０.０７ －０.０８ －０.０４ ０.０８ －０.０２ ０.０２ １.００ －０.０６ －０.１５

Ｘ８ ０.０３ －０.０３ －０.０３ ０.０２ ０.０２ －０.０１ ０.０２ １.００ －０.０５

由表 ２ 可以看出ꎬ表中绝大多数项的值不为 ０ꎬ各个参数之间的相互作用和关系极其复杂.以表中第 １
行煤与瓦斯突出的影响因素的作用为例ꎬ可以看到影响因素 Ｘ１ 所在的行中ꎬ瓦斯压力 Ｘ１ 对其他各参数都

有不同程度的作用和影响ꎬ并且作用方向有正有负.瓦斯压力 Ｘ１ 增加ꎬ瓦斯含量 Ｘ２、相对瓦斯涌出量 Ｘ７、
煤层厚度 Ｘ８、钻屑量 Ｘ９ 会增加ꎻ煤体坚固性系数 Ｘ３ꎬ垂深 Ｘ４、瓦斯浓度 Ｘ６ 作用则相反ꎻ对于 Ｘ５ 的作用

为 ０.
２.４　 模型建立

利用 ＲＥＳ 理论结合数据计算模拟编码对煤与瓦斯突出危险等级进行预测ꎬ模型建立中引入指标 Ｚ 用

来评价煤与瓦斯突出危险等级.
Ｚ＝ＡＧＢ . (２)

式中:Ａ 为归一化后的输入数据(１×９)矩阵ꎬ此时的归一化仍然是将数据值控制在[０.１ꎬ０.９]区间内ꎻＧ 为

影响因素的交互作用矩阵ꎻＢ 为各影响因素对整体影响程度值ꎬ转化为(９×１)的矩阵.
根据所建立的模型ꎬ求出 ４３ 个样本的输出值 Ｚꎬ结果如表 ３ 所示.按照输出的 Ｚ(１×１)矩阵的取值 ｚ 大

小ꎬ结合煤与瓦斯突出危险等级情况ꎬ分为 ４ 类:０.６<ｚ≤０.７５ꎬ为 Ｉ 类ꎬ小型煤与瓦斯突出事故ꎻ０.７５<ｚ≤０.
９０ꎬ为 ＩＩ 类ꎬ中型煤与瓦斯突出事故ꎻ０.９０<ｚ≤１.０５ꎬ为 ＩＩＩ 类ꎬ大型煤与瓦斯突出事故ꎻｚ>１.０５ꎬ为 ＩＶ 类ꎬ特
大型煤与瓦斯突出事故.由表 ３ 得出ꎬ在 ４３ 组样本数据中ꎬ有 ８ 组预测等级与实际等级不符ꎬ所在煤矿分

别是登封煤矿ꎬ薛湖煤矿ꎬ长虹矿业ꎬ九里山矿ꎬ汪家寨煤矿ꎬ观音山煤矿ꎬ平顶山十二矿ꎬ武甲煤矿.其中有

３ 组预测结果危险等级比实际偏高ꎬ分别是登封煤矿ꎬ汪家寨煤矿ꎬ平顶山十二矿ꎻ５ 组预测结果比实际偏

低ꎬ分别是薛湖煤矿ꎬ长虹矿业ꎬ九里山矿ꎬ观音山煤矿ꎬ武甲煤矿.模型准确率为 ８１％.
表 ３　 各样本的系统状态值

样本 危险等级 对应 ｚ 值 样本 危险等级 对应 ｚ 值 样本 危险等级 对应 ｚ 值

新兴煤矿 ＩＩ ０.７６ 龙山煤矿 ＩＩ ０.８１ 七四煤矿 ＩＩ ０.７８

贵州三甲煤矿 ＩＩＩ ０.９７ 吉林煤矿 ＩＶ １.２１ 平禹四矿 ＩＶ １.２８

大平煤矿 ＩＶ １.０８ 纳雍县群力煤矿 ＩＩ ０.８９ 联营煤矿 Ｉ ０.７４

新义矿业 ＩＶ １.０９ 竹林湾煤矿 ＩＩＩ １.００ 玉舍煤矿 ＩＩ ０.８９

矿山乡白云煤矿 Ｉ ０.６４ 大园煤矿 ＩＩＩ ０.９７ 长虹矿业 ＩＩＩ ０.８８

登封煤矿 ＩＩ ０.９５ 新华煤矿 ＩＶ １.０６ 麻栗树煤矿 ＩＶ １.２０

薛湖煤矿 ＩＩ ０.７３ 锦春煤矿 ＩＩ ０.８９ 滴道盛和煤矿 Ｉ ０.６４

盛鑫煤矿 Ｉ ０.７２ 龙窝煤矿 ＩＩ ０.７８ 私庄煤矿 ＩＶ １.０６

鹤壁十矿 ＩＩ ０.８８ 平禹四矿 ＩＶ １.０６ 大树煤矿 ＩＩＩ ０.９７

建新煤矿 ＩＩ ０.９０ 芦岭煤矿 ＩＶ １.１５ 孟津煤矿 ＩＩ ０.９０

０５
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续表 ３

样本 危险等级 对应 ｚ 值 样本 危险等级 对应 ｚ 值 样本 危险等级 对应 ｚ 值

涌山煤矿 ＩＶ １.０９ 陕西燎原煤矿 ＩＩ ０.８３ 辛家煤矿 ＩＩ ０.７８

九里山矿 ＩＶ １.０１ 汪家寨煤矿 ＩＩ １.０７ 观音山煤矿 ＩＩＩ ０.７０

六盘水响水煤矿 ＩＩ ０.９０ 平顶山十二矿 Ｉ ０.９５ 平煤十矿 ＩＶ １.４３

淤泥乡湾田煤矿 ＩＩ ０.８１ 武甲煤矿 ＩＩＩ ０.８１ 新景公司 ＩＩ ０.８４

平煤十三矿 ＩＶ １.４５

３　 模型应用

根据建立的煤与瓦斯突出危险等级预测模型ꎬ对 １０ 组煤与瓦斯突出事故进行验证ꎬ评价指标等级和

实际等级结果见表 ４.通过对比可知ꎬ１０ 组数据样本中ꎬ只有 ２ 组的预测等级和实际不符合ꎬ分别是中马村

矿和曲江煤矿ꎬ其煤矿预测的危险等级要比实际等级高ꎬ实际应用中模型准确率为 ８０％.这可能是由于造

成煤与瓦斯突出事故的原因不仅包括实际的地质条件ꎬ还涉及人为、管理等因素ꎬ有效的应急救援政策和

管理方针的实施也可降低生命财产损失.对比结果表明所建立的煤与瓦斯突出危险等级预测模型准确度

较高ꎬ采用 ＢＰ 神经网络法编码降低了主观性因素带来的影响ꎬ具有较高的推广价值.
表 ４　 实际煤与瓦斯突出情况与 ＲＥＳ 模型预测结果对比

煤矿样本
各评价指标取值

Ｘ１ Ｘ２ Ｘ３ Ｘ４ Ｘ５ Ｘ６ Ｘ７ Ｘ８ Ｘ９
ｚ

实际强

度等级

评价指

标等级

丁集煤矿 ０.１９ ０.３３ ０.１２ ０.７１ ０.１０ ０.１１ ０.２２ ０.１１ ０.３５ ０.６６ Ｉ Ｉ

桑树坪煤矿 ０.２１ ０.２９ ０.１３ ０.３０ ０.３０ ０.１３ ０.２１ ０.２４ ０.３２ ０.９５ ＩＩＩ ＩＩＩ

中马村矿 ０.１０ ０.１１ ０.３１ ０.１６ ０.５１ ０.５３ ０.２５ ０.１５ ０.２２ ０.８１ Ｉ ＩＩ

新田煤矿 ０.２８ ０.２１ ０.４９ ０.２８ ０.３２ ０.２４ ０.５３ ０.３１ ０.３０ １.０７ ＩＶ ＩＶ

曲江煤矿 ０.９０ ０.２４ ０.３２ ０.６９ ０.２４ ０.２０ ０.４０ ０.３０ ０.９０ １.４２ ＩＩ ＩＶ

李子垭煤矿 ０.２０ ０.１５ ０.２１ ０.４４ ０.６９ ０.６０ ０.２０ ０.１７ ０.２９ ０.９０ ＩＩ ＩＩ

资江煤矿 ０.１６ ０.２２ ０.１４ ０.１１ ０.３２ ０.１２ ０.４８４ ０.３３ ０.３４ ０.７７ ＩＩ ＩＩ

梓木戛煤矿 ０.１８ ０.１０ ０.２３ ０.１０ ０.４３ ０.１５ ０.４７ ０.３０ ０.３７ ０.７８ ＩＩ ＩＩ

谢桥煤矿 ０.２７ ０.９０ ０.１８ ０.５６ ０.４６ ０.１１ ０.４４ ０.５８ ０.３７ １.３７ ＩＶ ＩＶ

同华煤矿 ０.３０ ０.３５ ０.３１ ０.５５ ０.５３ ０.１３ ０.９０ ０.３５ ０.１６ １.１７ ＩＶ ＩＶ

４　 结论

１)基于岩石系统工程的全耦合方法ꎬ对影响煤与瓦斯突出因素展开了分析ꎬ结合矿井实际数据客观

地评价了影响因素之间的相互作用和影响ꎻ但由于各个矿井的地质条件存在差异ꎬ相互作用矩阵编码结果

可能存在偏差.如果考虑影响因素更全面ꎬ编码结果会更准确.
２)在此煤与瓦斯突出危险等级预测模型中:神经网络编码的最佳隐含层神经元数量为 １１ꎻ根据选择

的 ９ 个评价指标建立的预测模型结果较准确ꎬ实际应用应结合煤矿地质条件和人为管理因素ꎻ瓦斯压力、
平均倾角和煤层厚度这 ３ 种因素对于煤与瓦斯突出危险性的影响较大ꎬ瓦斯压力、瓦斯含量、瓦斯浓度等

具有较强的交互作用强度ꎬ这些因素的改变会对煤与瓦斯突出危险等级产生较大影响.
３)对于煤与瓦斯突出而言ꎬ系统本身是动态的和非线性的ꎬ得到的影响程度值是基于收集到的部

分数据.所以要得到更为准确的煤与瓦斯突出危险等级模型ꎬ应该扩充样本容量ꎬ并且在采用神经网络

编码的情况下ꎬ对人为因素ꎬ管理因素做进一步赋值ꎬ得出更完整系统的煤与瓦斯突出危险等级预测

模型.

１５
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