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Pso-Bp 耦合算法在矿井瓦斯突出预测中的应用
① 

付 华，顾 东，李俊平 
(辽宁工程技术大学 电气与控制工程学院，葫芦岛 125105) 

摘 要：矿井瓦斯含量的预测模型是一个多变量、非线性的函数关系，预测模型建立的准确与否决定于各个影

响因素之间的相互作用、相互耦合的特性。将神经网络与粒子群算法有机地结合起来，以神经网络理论为基础，

利用粒子群算法优化隐含层神经元个数和网络中的连接权值，建立瓦斯含量预测模型，解决了 Bp 神经网络收敛

速度慢、易陷入局部优化的缺陷。并在历史数据的基础上，建立遗传神经网络训练和检验样本集，利用 MATLAB
进行仿真，结果表明粒子群神经网络模型可靠性强，预测精度高。 
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Application of Pso-Bp Coupled Algorithm to Mine Gas Outburst Predictive  
FU Hua, GU Dong, LI Jun-Ping  

(Liaoning Technical University, Huludao 125105, China) 

Abstract: Mine gas content prediction model is a multivariable nonlinear function relation, the accurate prediction 
model is established in various influence factors depends on the interaction between the mutual coupling. The neural 
network and the particle swarm algorithm organically, based on neural network theory, using particle swarm 
optimization algorithm and the number of hidden neurons in the network connection weights, gas content prediction 
model is established. Solved the bp neural network, slow convergence speed, easy in local optimum. And according to 
the historical data, establishing genetic neural network training and testing samples, and use of matlab simulation, the 
results show that particle swarm neural network model reliability, high precision. 
Key words: particle swarm algorithm ; Bp neural network; Pso-Bp coupled neural network; forecast; fuel gas outburst 
 
 

矿井瓦斯含量的预测模型是一个多变量、非线性

的函数关系，在瓦斯预测过程中，往往是对测量成分

单个考虑，但各个成分之间是相互关联的。因此如果

将测量得到的多个传感器数据经过有效地数据融合，

将会得到一个更加全面、准确的结果[1,2]。采用人工神

经网络进行煤与瓦斯突出预测，能减少人为地干扰，

从而更具有客观性，并且具有极强的非线性逼近能力，

能真实的刻画出输入变量与输出变量之间的非线性关

系。根据这一特点在系统建模时引入人工神经网络，

人工神经网络具有高度非线性和容错性，以及较高的

建模能力和对数据的良好拟合能力，但同时具有收敛

速度慢、容易局部优化的缺点。为了解决以上缺点同

时引进粒子群（Pso）算法，将 Pso 算法的全局优化能 
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力和 Bp 神经网络良好的非线性映射能力相结合，利用

Pso 算法优化 Bp 神经网络的权值和阀值，利用优化好

的权值和阀值对 bp 神经网络进行训练，并进行数据融

合，从而既保证了 Bp 神经网络的高度非线性和容错

性，以及较高的建模能力和对数据的良好的拟合能力，

又克服了收敛速度慢以及局部优化的问题。采用

Pso-Bp 融合算法能够在对多参量、非线性的瓦斯含量

预测中得到更加准确的结果[3-4]。 
 
1 Pso-Bp神经网络耦合算法 
1.1 粒子群算法 

Pso 算法是将群体重的每个个体视为多维搜索空

间中一个没有质量和体积的粒子，这些粒子在搜索空 
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间以一定的速度飞行，并根据粒子本身的飞行经验以

及同伴的飞行经验对自己的飞行速度进行动态调整，

即每个粒子通过统计迭代过程中自身的最优值和群体

的最优值不断地修正自己的前进方向和速度大小，从

而形成群体巡游的正反馈机制。设在一个 D 维搜索空

间中，存在一个由 m 个粒子组成的群体，群体中第 t
次迭代时粒子 i 的位置表示为 

           )X,X,(XX iDi2i1i ……=        (1) 

相应的飞行速度表示为 

    )v,v,(vv iDi2i1i ……=  ,i=1，2……,m  (2) 

将 Xi 带入目标函数可得到其适应值。记第 i 个粒

子搜索到的最优位置为 

)P,P,(PP iDi2i1i ……=       (3) 

整个粒子群搜索到的最优位置为 
)P,P,(PP gDg2g11 ……=  

粒子状态更新操作如下:  

 
))(())(()()1(V 2211id tXPrctXPrctwVt idgdididid −+−+=+

  (4) 

)1()()1( ++=+ tVtXtX ididid          (5) 

式中 i=1,2,……m,d=1,2,……d;r1,r2 为[0,1]之间的

随机数，c1、c2 为加速度因子，w 为惯性因子。 
1.2 Pso-Bp 耦合算法  

Bp 神经网络是一种多层结构的前向网络，其学习

过程由正向传播和反向传播两部分组成，误差函数的

求取是一个由输出层向输入层反向传播的递推过程，

通过反复学习训练样本来修正权值，采用最速下降法，

使得权值沿着误差函数的负梯度方向变化，最后稳定

于最小值。从其原理可以看出 Bp 神经网络算法存在着

收敛速度比较慢而且常滞留于局部极小值点[5]。 

为解决以上问题，用 Pso 算法 Bp 网络的权值及阀

值进行训练，以 Bp 网络的最优值和阀值作为粒子群的

位置向量。对位置向量随机性初始化后，用 Pso 算法

对最优位置即 Bp 网络的最优权值和阀值进行搜索，然

后以由 Pso 算法搜索得到的最优的权值和阀值对 Bp

网络进行训练使适应值达到最小。 

本模型采用输出均方差 
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式中，N 为训练样本数，O 为输出神经元数，
d
jiy  为

输出样本值， jiy 为实际值。 

由于采用了Pso算法对Bp网络的最优权值和阀值

进行搜索，避免了 Bp 算法训练过程中向后传播的过

程，从而使搜索速度得到加快，并能够很好地防止整

个算法的过早收敛。图 1 为搜索流程算法流程图。 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 1 搜索算法流程图 
 

2 实例分析 
2.1 输入神经元的确定 

矿井瓦斯的影响因素多且因地区而异，但对于神

经网络预测来说，输入参数的多少对结果的影响不是

很大，只是增加了输入神经元的个数，预测速度有所

下降而已，因此本文选取对煤矿瓦斯突出预测有重要

影响的五个参数作为输入层神经元：开采深度 h，瓦

斯压力 p，瓦斯放散初速度 v，煤的坚固性系数 f，地

质破坏程度 d。采用 16 个典型突出矿井 5 个参数的实

测数据，其中 12 组输入为粒子群神经网络模型和神经

网络学习的样本进行训练，其他 4 组输入作为预测样

本以检验模型。 
2.2 输出神经元的确定 

按照煤与瓦斯突出强度的大小可将其分为四类：

无突出（简称“无”），小型突出（“小”），中型突出（“中”），
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大型突出（“大”）。本模型就以此四项为输出层神经元，

设 置 四 类 的 输 出 期 望 依 次 为 ： [0.9,0.1,0.1,0.1], 
[0.1,0.9,0.1,0.1],[0.1,0.1,0.9,0.1],[0.1,0.1,0.1,0.9]. 
2.3 预测系统的模型 

隐含层神经元一般取 9-15 个比较合适，经测算取

12 个隐层神经元较好，故 Pso-Bp 瓦斯突出预测模型

由 5 个输入层神经元，12 个隐层神经元和 4 个输出层

神经元组成，从输入层到隐含层采用对数 s 型传递函

数，隐含层到输出层采用线性传递函数。Bp 网络结构

示意图如图 2 所示[6 ,7]。 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 2 Bp 网络结构示意图 
 

选用国内 7 个典型突出矿井的五个参数的实测数

据作为 Pso-Bp 网络模型学习的样本集进行训练。首先

对各类量纲不统一的输入数据采用归一化处理，换算

成具有可比性的数值输入值 

        minmax

min

xx
xx

y i
i −

−
=

        (7) 

其中， minmax x,x 分别为训练样本输入变量的最大值、

最小值。经过 MATLAB 仿真结果： 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
   

 
 
 
 

图 3 瓦斯预测模型仿真 

表 1 预测模型验证结果 

Pso-bp 神经网络结果 样本号 开采 

深度 

瓦斯

压力 

放散 

速度 

坚固 

系数 

地质 

构造 

突出 

规模 无 小 中 大 

13 510 2.16 14 0.34 4 小 0.093 0.920 0.089 0.093 

14 455 0.95 6 0.24 3 中 0.113 0.098 0.897 0.134 

15 477 10.5 4.8 0.60 2 无 0.900 0.134 0.155 0.116 

16 515 2.39 11 0.28 3 小 0.112 0.930 0.105 0.062 

 
3 结果与分析 

由图 3 可看出，Bp 神经网络需要 90140 步训练才

能达到 0.01 的误差要求，而经过 Pso 优化过的 Bp 神

经网络只需 17 步就能达到要求，可见 Pso-Bp 算法在

瓦斯预测方面具有快速收敛，且几乎不会陷入局部极

小或发生震荡[8]。 
由表（1）可知 Pso-Bp 网络模型训练识别精度高，

效果明显达到了预期目的。 
 

 

为进一步验证 Pso-Bp 算法的优越性，本文以四

种预测模型作为参照，比较其预测效果，经仿真具

体信息见表 2。由表 2 可知，在相同训练条件下，

Pso-Bp 瓦斯突出预测模型的预测相对误差明显低于

基于其他算法的瓦斯突出预测模型，预测精度比单

纯的神经网络预测模型的预测精度提高了 3 倍，对

瓦斯突出具有很好的预测效果[9,10]。 
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表 2 四种预测模型预测效果 

BP 网络预测  Elman 网络预测  PSO-ENN 网络预测  Pso-Bp 网络预测  
实  
际  
值  预测值  相对误差  预测值  相对误差 预测值  相对误差  预测值  相对误差  

4.01 4.1345 13.2% 5.0114 19.7% 4.1021 6.11% 4.0523 2.01% 

4.22 4.1123 7.45% 5.0021 3.12% 4.1242 6.22% 4.8724 1.02% 

8.01 8.2332 1.23% 8.011 0.22% 8.1112 1.23% 8.5034 4.11% 

平均相对

误差  
7.29 % 6.01% 4.52 % 2.38% 

 
3 结论 

采用粒子群神经网络算法对煤矿瓦斯灾害进行预测，建

立了煤矿瓦斯灾害的预测模型。并利用粒子群算法优化隐含

层神经元个数和网络中的连接权值，弥补了传统Bp 神经网

络算法在收敛速度慢、容易局部优化方面的不足，提高了预

测效果。通过MATLAB仿真，证实了该方法的正确性和有

效性。同时也说明从数据本身出发，利用粒子群Bp 神经网

络算法直接建立预测规则模型是一个很有效的方法，可以推

广应用到其他领域。 
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