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摘　要：针对煤与瓦斯突出存在诸多不确定影响因素的特点，在研究煤与瓦斯突出机理和广义回归神经网络的基础
上，建立了煤与瓦斯突出的广义回归神经网络预测模型，提出了广义回归神经网络中的光滑因子优化选择算法，以提高模

型预测精度．通过应用实例验证，预测结果精度高，与实际情况相吻合．研究结果证明了该方法的合理性和可行性，对煤矿
提高煤与瓦斯突出区域的预测能力具有较大的参考意义．
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　　煤与瓦斯突出（以下简称突出）是煤矿井下采

掘活动中的一种动力灾害现象，往往造成重大的财

产损失和人员伤亡［１］．同时，随着矿井采掘深度的

增加，突出灾害发生的频度和强度也随即增加，这

对我国煤矿产业的健康发展造成重大威胁．因此，

加强煤与瓦斯突出预防技术的研究对矿井安全生

产能力的提升具有重要意义．

国内外专家学者在突出机理研究的基础上，提
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出了单项指标法、综合指标法、以及以地震透射、地

质雷达和槽波透视为代表的地质物探法等突出预

测技术和方法．随着现代应用数学、计算机科学和

非线性理论等的发展和应用，以及对煤与瓦斯突出

机理的认识不断深入，突出预测技术也得到了极大

发展，涌现出如神经网络预测方法［２－７］、灰色理论

法［３］、模糊聚类法［８］、可拓法［９］等煤与瓦斯突出预

测方法．文献［２］将遗传算法和 ＢＰ神经网络进行

耦合，通过采用遗传算法作为 ＢＰ神经网络的目标

函数来修正网络权值，避免网络陷入局部最优，提

高了ＢＰ神经网络的泛化能力，提高煤与瓦斯突出

预测精度．文献［９］在熵理论和可拓学的物元模型

上构建了基于熵权的可拓煤与瓦斯突出危险性综

合评价模型．虽然，上述方法对提高煤与瓦斯突出

区域危险性预测和防治能力发挥了重要作用，但同

时也存在计算复杂、学习时间长和样本空间大等

缺点．

广义回归神经网络［１０］（ＧＲＮＮ，Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ

ＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ）是径向基函数神经网络

的一种，它是建立在非参数回归的基础上，以样本

数据为后验条件，执行 Ｐａｒｚｅｎ非参数估计，依据最

大概率原则计算网络输出，具有良好的非线性逼近

性能．因此，与其它类型的神经网络比较，ＧＲＮＮ以

其所具有的非线性映射能力强、柔性网络结构和学

习速度快等优点，在控制、预测、识别和优化等领域

中得到广泛应用［１１－１４］．本文在对 ＧＲＮＮ网络模型

研究的基础上，提出了网络性能参数的优化选择算

法以提高 ＧＲＮＮ神经网络的拟合精度和泛化能

力，构建了煤与瓦斯突出区域的广义回归神经网络

预测模型．通过 ＧＲＮＮ的编程设计实现和实例验

证，以期达到煤与瓦斯突出区域预测的目标效果，

为煤与瓦斯突出区域预测技术的发展提供了重要

参考．

１　广义回归神经网络

ＧＲＮＮ是由美国学者 ＤｏｎａｌｄＦＳｐｅｃｈｔ在１９９１

年提出的一种神经网络，它是径向基神经网络

（ＲＢＦ，ＲａｄｉｃａｌＢａｓｉｓＦｕｎｃｔｉｏｎ）的一种变化形式．

ＧＲＮＮ的理论基础是非线性回归分析，它是建立在

数理统计的基础上，可以逼近在样本数据中所隐含

的映射关系．因此，在样本空间少的情况下，ＧＲＮＮ

网络也可以收敛于最优回归表面．

图１　广义回归神经网络的结构模型

广义回归神经网络的结构模型如图１所示，包

括输入层、隐含层和输出层．网络的输入为Ｘ，训练

样本长度为Ｍ，网络输出为 Ｙ．径向基隐含层的单

元个数为Ｍ，将输入层与该层的权值 ＩＷ１．１之间的

距离‖ｄｉｓｔ‖作为权值函数：

‖ｄｉｓｔ‖ｊ＝ ∑
Ｒ

ｉ＝１
（ｘｉ－ＩＷｊｉ）槡

２，

　　　　　　　　　　ｊ＝１，２，…，Ｍ． （１）

网络积函数 ｎｅｔｐｒｏｄ将隐含层阈值 ｂ１的元素

与‖ｄｉｓｔ‖输出元素相乘的结果形成净输入 ｎ１，传

给传递函数ｒａｄｂａｓ，一般常用高斯函数作为网络的

传递函数［１２］，即：

ａ１ｊ ＝ｒａｄｂａｓ（ｎｅｔｐｒｏｄ（‖ｄｉｓｔ‖ ×ｂ
１
ｊ））＝

ｅｘｐ－
（ｎ１ｊ）

２

２σ２ｊ
＝

ｅｘｐ－
（‖ｄｉｓｔ‖ｊ×ｂ

１
ｊ）
２

２σ２ｊ
． （２）

式中，σｊ：光滑因子，决定了第 ｊ个隐含层位置处基

函数的形状，σｊ值越大，则基函数越平缓．输出层

的权函数为归范化点权积函数（用ｎｐｒｏｄ表示），将

隐含层的输出与权值 ＩＷ２．１的点积作为传递函数

ｐｕｒｌｉｎ的权输入．那么，网络输出为

ｙｋ ＝∑
Ｍ

ｊ＝１
ＩＷｋｊａ

１
ｊ，　　ｋ＝１，２，…，Ｍ． （３）

２　煤与瓦斯突出区域的ＧＲＮＮ预测模型

２．１　光滑因子的优化选择算法

ＧＲＮＮ的学习算法在训练过程中不调整神经

元之间的连接权值，而是改变光滑因子，从而调整

模式层中各单元的传递函数，以获得最佳的回归估

计结果．因此，光滑因子 σ对广义回归神经网络的

预测性能影响较大．光滑因子的优化选择算法流程

如图２所示．

６２



第１期 念其锋，等：基于广义回归神经网络的煤与瓦斯突出区域预测

图２　光滑因子σ优化选择算法流程

光滑因子的优化选择算法步骤如下：

１）初始化光滑因子σ和训练目标ＧＯＡＬ．

２）创建ＧＲＮＮ网络（ｎｅｗｇｒｎｎ）．将训练指标样

本的无量纲化数据、训练目标样本的无量纲化数据

和光滑因子作为参数来创建ＧＲＮＮ网络．

３）ＧＲＮＮ网路训练（ｓｉｍ）．运用步骤２）所创建

的网络来训练样本．

４）计算 ＧＲＮＮ网络训练误差．采用式 （４）

计算网路训练的均方误差 ＭＳＥ来刻画其训练的

精度．

Ｅ（σｉ）＝
１
ｎ∑

ｎ

ｊ＝１
（^ｙｊ－ｙｊ）

２． （４）

式中，ｎ：网络训练样本长度，^ｙｊ和ｙｊ表示第ｊ个样本

的预测值和目标值．

５）比较网络训练误差和网络训练目标．如果

网络训练误差大于网络的训练目标 ＧＯＡＬ，算法转

到步骤６），否则，算法结束，得到满足训练目标的

光滑因子．

６）修正光滑因子．修正光滑因子后，转到

步骤２）．

２．２　煤与瓦斯突出区域的ＧＲＮＮ预测模型

将煤与瓦斯突出区域预测的无量纲样本数据

和光滑因子初始值作为广义回归神经网络的参数

来创建ＧＲＮＮ神经网络，通过计算网络输出（预测

值）的均方误差来检验 ＧＲＮＮ神经网络是否达到

网络训练目标．通过不断修正神经网络的光滑因子

值来重新构建网络，使之网络预测精度达到要求，

从而得到可用来测试的 ＧＲＮＮ神经网络．然后，用

训练好的ＧＲＮＮ神经网络来预测测试样本的突出

值．该模型中的静态知识库用来存储训练样本和测

试样本，以及在当前样本空间和网络预测性能最优

情况下的光滑因子值．煤与瓦斯突出区域的ＧＲＮＮ

预测模型如图３所示．

图３　煤与瓦斯突出区域的ＧＲＮＮ预测模型

３　实例分析

为了验证本文所提出的光滑因子选优选择算

法与煤与瓦斯突出区域的广义回归神经网路预测

模型的可行性和预测准确性，本文采用文献［６］中

的煤与瓦斯突出预测指标及其样本值作为实例样

本数据，包括６个预测指标和１个突出等级，并结

合ＭＡＴＬＡＢ２００９ａ７．８．０中的神经网络工具箱来

编程实现光滑因子优化选择算法和 ＧＲＮＮ突出区

域预测模型．表１给出了煤与瓦斯突出区域的预测

指标及其样本数据，其中，前２０个样本数据作为训

练样本，后５个样本作为测试样本．限于篇幅，本文

将ＧＲＮＮ突出预测模型的预测结果也列入表１“预

测值”中．

３．１　ＧＲＮＮ神经网络训练与突出预测

由于光滑因子对网络的性能影响比较大，光滑

因子越小，网络对样本的逼近性能就越强；光滑因

子越大，网络对样本数据的逼近过程就越光滑，因

此，ＧＲＮＮ神经网络的训练过程就是对光滑因子选

优过程，本文采用光滑因子的优化算法来训练神经

网络，使之达到训练目标．将２０个样本采用式（５）

进行无量纲化，并对光滑因子进行初始化，设定网

络训练目标．图４给出了ＧＲＮＮ神经网络训练过程

中的光滑因子和均方误差变化情况．

７２
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表１　样本数据

序号
瓦斯放散初速度

／（ｍ３／ｔ）

煤层瓦斯压力

／ＭＰａ
坚固性系数 破坏类型 Ｄ指数 Ｋ指数 突出等级 预测值

１ １２．０ ３．８０ ０．２１ ２ ６．００ ５７．０ ４ ４．００００

２ ４．０ １．４０ ０．５８ ３ ０．１４ ７．０ １ １．００００

３ ４．８ １．０５ ０．６２ ２ ０．１８ ８．０ １ １．００００

４ １８．０ ２．５０ ０．３０ ５ ３．８３ ６０．０ ４ ４．００００

５ ５．０ ０．９６ ０．３８ ３ ０．０９ １７．０ ３ ３．０２０２

６ １４．０ ２．１５ ０．５８ ４ ０．０９ ２４．０ ２ ２．００００

７ ７．０ ０．７３ ０．３７ ４ －０．０３ １９．０ ４ ３．９７９３

８ １４．０ ３．１２ ０．３０ ４ ５．３６ ４７．０ ４ ４．００００

９ ４．０ １．０４ ０．５４ ２ ０．２６ ７．０ １ １．００００

１０ ９．０ ２．８０ ０．５８ ３ ０．３９ １５．０ ２ ２．００００

１１ ８．０ １．３５ ０．３７ ３ １．５８ ２．０ ３ ３．００００

１２ ６．０ ０．９６ ０．２４ ３ ０．０９ ２５．０ ３ ３．０００４

１３ ４．０ １．４０ ０．５８ ３ ０．１４ ７．０ １ １．００００

１４ ４．８ １．０５ ０．６２ ２ ０．１８ ８．０ １ １．００００

１５ ７．０ ２．００ ０．４９ １ ０．５７ １４．０ １ １．００００

１６ １２．０ ３．９５ ０．５１ ５ ３．４４ ２４．０ ４ ４．００００

１７ ７．０ ２．００ ０．４９ １ ０．５７ １４．０ １ １．００００

１８ １８．０ ２．７４ ０．３１ ３ ３．３０ ５８．０ ４ ４．００００

１９ ４．０ １．６４ ０．５４ ２ ０．２６ ７．０ １ １．００００

２０ ４．０ １．４０ ０．５８ ３ ０．１４ ７．０ １ １．００００

２１ １３．０ ３．８６ ０．３２ ５ ４．４０ ４１．０ ４ ４．００００

２２ １１．０ ２．４０ ０．２８ ３ １．４３ ３９．０ ２ ２．００００

２３ ８．０ ２．４０ ４．４２ １ １．４８ １９．０ ２ ２．００００

２４ ９．０ ２．８０ ０．５８ ３ ０．３９ １５．０ ２ ２．００００

２５ ８．６ １．１５ ０．４０ ４ ０．５２ ２２．０ ３ ３．００００

　　从图４可以看出，ＧＲＮＮ神经网络训练误差随

着光滑因子的减小而减小．当光滑因子 σ＝０．１３０

时，网络达到 １０－３的训练目标，当光滑因子 σ＝

０．１２７时，网络达到１０－４的训练目标．本文对网络

训练目标 ＧＯＡＬ设定为１０－４，因此，ＧＲＮＮ神经网

络的光滑因子取０．１２７，并构建煤与瓦斯突出区域

的ＧＲＮＮ神经网络预测模型：

ｘｉ＝
ｘ′ｉ－ｘ′ｍｉｎ
ｘ′ｍａｘ－ｘ′ｍｉｎ

． （５）

选取表１样本数据的后５条样本作为煤与瓦

斯突出区域预测的测试样本，预测结果如表１所

示．预测结果与煤矿实际情况相一致，进一步证

明了ＧＲＮＮ神经网络在煤与瓦斯突出预测中应用

的可行性，以及反映了本文所提出的煤与瓦斯突

出区域预测 ＧＲＮＮ神经网络模型是一种有效的

方法．

图４　ＧＲＮＮ神经网络训练误差曲线

４　结论

１）网络学习精度随着光滑因子的减小而提

高，当光滑因子 σ＜０．１３０时，网络预测可以达

到１０－３．

８２
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２）广义回归神经网络的光滑因子的优化选择

算法能效地处理煤与瓦斯突出的影响因素之间非

线性作用，为煤与瓦斯突出灾害预控提供了一种新

的思路和重要参考．
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