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种采用 CCPSO-SVM 的煤与瓦斯突出预测方法 

黄为勇 邵晓根 陈 奎 

(徐州工程学院信电工程学院 徐州 221111) 

摘 要 为了有效地对矿井煤与瓦斯突出进行预测，提出了一种基于完全混沌粒子群优化(CCPS0)与支持向量机 

(SVM)的矿井煤与瓦斯突出预测方法。该方法将矿井工作面前方煤体 瓦斯涌出量动态变化时间序列的多重分维谱 

作为特征指标，应用支持向量(SVM)构建预测模型，模型的参数 向量由改进的完全混沌粒子群优化算法和测试集样 

本集分类错误率最小准则选择和优化。实验结果证明，该方法是有效的，它为煤与瓦斯突出预测提供了一种新途径。 
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Abstract In order to forecast effectively coal-and-gas outburst in coal—mine，a new method for coal and-gas outburst 

forecast based on CCPSO (complete chaotic particle swarm optimization)and SVM (support vector machine)was pre- 

sented．W ith multi-fractal dimension spectrum of gas emission amount dynamic time series in the front of work-face in 

coal～mine being feature index，the forecasting model was constructed by using SVM．The param eters vector of the pro— 

posed mode1 was selected and optimized by CCPS0 and the criteria of CERM (classification error rate minimization) 

and TSSM (test sample set minimization)．The experimental results show that the proposed method is effective and 

provides a new approach for forecasting coaband-gas outburst in coal-mine． 
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1 引言 

煤与瓦斯突出是严重威胁煤矿安全生产的自然灾害之 

一

。 突出危险性的准确预测是有效防治突出灾害的重要技术 

基础，在目前我国“四位一体”的综合防突措施中，突出预测已 

成为防止煤与瓦斯突出发生的第一道防线 ，研究有效的煤与 

瓦斯预测方法具有重要意义l1]。 

影响突出的因素众多，发生的原因复杂，在不同的工作面 

各种因素对煤与瓦斯突出的影响不一，迄今为止 ，人们还没有 

对各种地质、开采条件下突出发生的规律完全掌握 ，也难以从 

理论上确定预测突出的敏感指标，目前预测指标的确定在很 

大程度上还是基于人们的经验和统计规律_2]。从系统的观点 

来看，突出是含瓦斯煤岩系统在采掘活动扰动下发生的动力 

灾害现象，从突出孕育到激发以至发展的过程中，系统内部各 

要素之间及其与外部系统的相互作用具有明显的非线性特 

征。突出的发生是一个复杂的非线性动力系统在时空演化过 

程中的灾变行为，作为这一过程的物理一力学响应，突出动态 

前兆时间序列(Q序列)必然依其数据序列和数据大小蕴含着 

有关系统动态演化过程的特征信息。采掘工作面前方煤体瓦 

斯涌出量的动态变化与煤体的突出危险性相一致，无论瓦斯 

涌出量上升或上下起伏 ，都是突出危险的前兆信息。 

工作面 Q序列具有明的混沌一分形特性，但工作面在 由 

无突出危险状态转为有突出危险状态时，Q序列的非线性指 

标(如关联维数 132、二阶Renyi熵K2以及 Lyapunov指数等) 

与工作面突出的危险性之间没有明显的相关性，这给特征指 

标的选取带来了相当的困难。其原因是 Q序列的产生是复 

杂的煤岩瓦斯动力系统内多种因素综合作用的结果，不同的 

子系统相互交迭影响，系统内不同的子集具有不同的标度指 

数和分维值，对这种概率分布不均匀的多重分形，仅用一种分 

维难以全面刻画其特性。研究表明，有突出危险时段与无突 

出危险时段相比，Q序列的分形谱曲线表现出明显的异常，因 

此对于变化更为复杂的煤岩瓦斯动力学系统可以采用能够描 

述多重分形测度或维数连续谱来描述l_3]，因此工作面 Q序列 

的多重分形特征可望成为预测煤与瓦斯突出的新特征指标。 

影响突出的众多因素与突出危险性之间存在高度复杂的 

非线性映射关系，处理这样一个非线性问题，传统 的数理统 
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找出无标度区，无标度区点的斜率即为 值，相应的 q值 由 

式(4)给出： 

一 L⋯4) q一_了 

3 支持向量机分类原理 

支持向量机的基本思路是建立分类超平面，不仅使分类 

面对所有样本都能正确分类，而且要使分类的间距 2／ll 【l 

最大。设线性样本集(z ，y1)，(x2，ye)，⋯，(xn， )为训练样 

本，其中输人训练向量 五 为特征向量(指标)，JCi属于两类 中 

的一类，用 表示类别，yi∈{一1，+1)。分类问题可转化为 

优化问题 ： 

min÷ 【1 lI+c∑8 (5) 

其约束条件为 ： 

( Xi+6)≥1—8，8≥0， =1，2，⋯ ， (6) 

式中，C>O为惩罚因子，8为松弛变量。利用 Lagrange优化 

方法将上述最优问题转化为如下凸二次优化问题 ： 

fmx n一吉耋 ：=~a；ajy (xTzj) 
{s．t ≥0，i=1，⋯， (7 
J L 

∑啦Y —O 

式中，幽为与每个样本对应的 Lagrange因子。 

式(7)是一个不等式约束下的二次函数机制问题 ，存在唯 

一 最优解 。若 为最优解 ，则 

60 一∑ai*Y z (8) 

式中， 不为零的样本即为支持向量。 

若样本在原始空间中线性不可分 ，则可以通过非线性变 

换 将输入空间变换到一个高维空间，然后在这个新空间中 

求取最优线性分类面，用核函数 K(xl，而)代替最优分类平面 

中的点积 z，，最后的决策函数为： 

_厂(z)=sgn~(w ) (z)+6 ] 

=sgn(∑a7y K( ，lz)+6 ) (9) 

式中，b 为分类阈值，可用任意一个支持向量 z 求得。适当 

改变径向基核 函数(RBF)的参数可以逼近其他形式的核函 

数，本文采用 RBF核函数，RBF核函数可表示为： 

K(xl，z)一exp{一 lI lz一五ll ／2J} (1O) 

因此，支持 向量机预测模型的参数向量 0可表示为0一 

(C， )。支持向量机的参数向量选择恰 当与否对预测效果具 

有决定性的影响，本文采用改进的粒子群优化算法进行支持 

向量机参数向量 的选择和优化。 

4 改进的混沌粒子群优化算法 

Dq--一—l——且 而 (2) 4
． 1 基本粒子群优化算法(BPso)g[R(h／／)-r( ] ‘ q‘ 彗今租于稀 亿异．玄LDr ’ 

在计算时，每个点都作为基准点，给定 r(q)≠0，取一定 

M 值，分别计算每个基准的 Ri(M)，J一1，2，⋯， ，求 R(M) 

的 r(q)阶广义平均值： 
1 ” 

(AD一[÷∑R (A ‘ l／r( (3) 
， t— l 

改变M，计算出一系列的 (M)，在 l 一1g ( 图上 

假设在一个 d维的目标搜索空间中，m个代表潜在问题 

解的粒子组成的一个种群S一{X ，X ，⋯，X埘}，记 X 一{丑 ， 

勘 ，⋯，z }( 一1，2，⋯，优)表示第 i个粒子在 d维解空间的 

位置， 一{ 1，让2，⋯， }( 一1，2，⋯，m)表示第 i个粒子的 

速度。在基本粒子群优化算法中通过两个极值进行速度和位 

置的更新，一个是第 i个粒子 自身搜索到适应值为最小的最 

· 2】7 · 



好点pbest一{P P ⋯，Pz}( 一1，2，⋯，m)；另一个是整个 

种群中的粒子的适应值为最小的最好点 g6 一{P ， z，⋯， 

P }。PSO算法采用下面的公式对粒子的速度和位置进行更 

新： 

H一 · +c ·n ·( 一 )+c · ·( 一 ) 

(11) 

X 州一X + (12) 

式中，c 与 Cz是加速常数，7-1与 是[0，1]之间的随机数， 

是惯性权重。 

上述算法中所涉及的参数较少，公式也比较简单，可将此 

称为基本粒子群优化算法_6_ 。 

通过分析基本粒子群优化算法，可以发现 BPSO算法的 

搜索过程存在如下不足： 

(1)初始化过程是随机的，随机过程虽然大多可以保证 

初始解群分布均匀，但对个体的质量不能保证，解群中有一部 

分远离最优解。如果初始解群较好，将会有助于求解效率与 

解的质量 。 

(2)由于式(11)中的 r 、 是均匀分布于[0，1]之间的两 

个随机数，导致了粒进化过程的随机性 ，使 pbest和 gbest的 

更新带有一定的盲目性，影响了进化过程的收敛。 

(3)利用式(11)和式(12)更新 自己的速度和位置，其本 

质是利用本身信息、个体极值信息和全局极值 3个信息来指 

导粒子下一步迭代位置，当某些粒子的位置及其 pbest接近 

群体的gbest时，其速度更新由 · 决定。 <1时，粒子的 

运行速度越来越小，接近于零，粒子运行出现“惰性”。随着进 

化的进行，其他粒子将很快聚集到这些惰性粒子的周围，使进 

化过早地收敛到局部最优点。 

混沌运动具有遍历性、伪随机性和“规律性”的特点，能在 

一 定范围内按其 自身“规律”不重复地遍历所有状态 ，加之混 

沌信号产生机理简单，具有内在并行性的优点，采用混沌的搜 

索技术无疑会比其它随机搜索更具优越性。针对上述问题， 

根据混沌优化的思想 】，本文提出了一种完全混沌粒子群 

方法。 

4．2 完全混沌的粒子群优化算法(CCPSO) 

产生混沌的数学模型有很多，这里采用 Logistic方程构 

造混沌序列： 

z(￡+1)一 (￡)(1--x(t))，t=O，1，2，⋯ ， (13) 

式中， 是控制参数。 

当O<-z(O)<1， 一4时，Logistic方程处于完全混沌状 

态，此时 ( )的轨迹是混沌轨迹且在(O，1)之间遍历。由任 

意初值 z(0)∈E0，1]可迭代出一个确定的时间序列 z(1)，z 

(2)， (3)，⋯ ，x(n十 1)。 

本文提出的完全混沌的粒子群优化算法的基本思想体现 

在如下 4个方面： 

(1)由于混沌变量的遍历性，使得采用混沌系列初始化 

粒子的位置和速度时，既利用混沌提高了种群的多样性和粒 

子搜索的遍历性，又不改变粒子群优化算法初始化时所具有 

的随机性本质。 

(2)为了能够有效地平衡全局和局部搜索，改善算法寻 

优性能使得收敛速度进一步加快，将混沌状态引入到惯性权 

重 进行优化，使粒子获得持续搜索的能力。这里采用下式 
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进行 cc，的混沌化，再将惯性权值映射至(a， 区间： 

∞( +1)一4．O∞( )·(1-w(i)) (14) 

( )一a+(口一a)· ( ) (15) 

式中，i一1，2，⋯， ， 为最大迭代次数；惯性权值范围取 

a= O．4， 一0．9。 

(3)为克服随机取值带来的效率低下的不足，且提高收 

敛性，将混沌引入到随机常数 n，rz中，按 Logistic映射动态 

更新： 

(￡+1)一4．On(￡)·(1一t-i( )) (t6) 

式中，rl(￡)∈(0，1)， 一1，2。 

(4)以当前整个粒子群迄今为止搜索到的最优位置为基 

础产生混沌序列，把产生的混沌序列中的最优位置粒子替代 

当前粒子群中的一个粒子的位置。对于求解 d维最优化问 

题，可用 d个独立的混沌变量序列来产生该空间中点的d个 

坐标分量。通过产生一组与优化变量相同数目的混沌变量， 

用类似载波的方式将混沌引入优化变量使其呈现混沌状态， 

同时把混沌运动的遍历范围放大到优化变量的取值范围，然 

后直接利用混沌变量搜索，以使解跳出局部极值区间，有利于 

提高搜索精度【l 。 

完全混沌粒子群优化算法的步骤如下： 

Step1 初始化设置最大允许迭代次数或适应度误差限， 

以及算法的学习因子 和 cz。 

Step2 混沌初始化粒子位置和速度。 

(1)随机产生一个 d维、每个分量数值在 0～1之间的向 

量 ，d为目标函数中的变量个数，根据式(13)得到 N个向量 。 

(2)将各个分量载波到对应变量的取值区间。 

(3)计算粒子群的适应值 ，并从 N个初始群体 中选择性 

能较好的M 个解作为初始解 ，随机产生 M个初始速度。 

Step3 如果粒子适应度优于个体极值pbest，则将 pbest 

设置为新位置。 

Step4 如果粒子适应度优于全局极值 gbest，则将 gbest 

设置为新位置。 

Step5 根据完全混沌后 的式 (11)和式(12)更新粒子的 

速度和位置。 

Step6 对最优位置 Pg一( ，⋯， )进行混沌优 

化。 

(1)将 ( 一1，2。⋯， )映射到 Logistic式(3)的定义域 

[0，1]得： 

Zi=(P 一啦)／( --61 )( —l，2，⋯ ， ) (17) 

(2)用 Logistic方程进行迭代产生混沌变量序列 (m一 

1，2，⋯ )。 

(3)把产生的混沌变量序列通过逆映射 ：P 一(P{ ， 

P5 ，⋯， )(m一1，2，⋯)返回到原解空间，得： 

P 一(P ，P ，⋯，P )(m一1，2，⋯) (18) 

Step7 在原解空间对混沌变量经历 的每一个 可行解 

计算其适应值，得到性能最好的可行解 P ，用 P 取代 

当前群体中任意一个粒子的位置。 

Step8 若满足停止条件，则搜索停止，输 出全局最优位 

置，否则返回步骤 Step3 

5 基于 CCPSO与 SVM 的煤与瓦斯突出预测算法 

流程 

矿井煤与瓦斯突出和特性指标之间存在十分复杂的非线 



性关系，而煤与瓦斯突出预测的实质在于利用已有测试数据 

寻找一个数学函数对特征指标和突出类型之间复杂的非线性 

函数关系进行拟合，从而实现对未来一段时间突出的可能性 

进行估测。因此煤与瓦斯预测问题可转化为对特征指标和突 

出类型之间存在的十分复杂的非线性关系的近似估计问题 ， 

可利用支持向量机来实现。 

通过实验得到 组多重分维谱D ～g敏感指标的数据对 

( ，Y )，( z，y2)，⋯，(z ，Y )来构造支持向量机的学习样本 

与测试样本，并选取适当的核函数及参数向量 ；然后用学习样 

本来训练支持向量机，用测试样本对支持向量机进行测试。 

经过不断地学习及测试，在输入向量与实际值之间建立一种 

非线性映射 ，(·)，在达到较高的精度之后，该支持向量机就 

可以作为煤与瓦斯突出的预测模型： 
 ̂

一  (z， (19) 

式中， (-z， )表示特征指标和突出类型的支持向量分类函 
 ̂

数，0为支持向量机相应的参数向量，y为 z所对应的预测值。 

鉴于支持向量机的参数向量选择实际上是一个多维函数 

优化问题，粒子群算法采用实数编码，粒子可直接编码为(C， 

)。参数优化旨在测试样本集 的分类错误率最小，故采用如 

下参数选择和优化的最优指标 ： 

J一惫 (2O) 
式中，％ 为对训练后的模型进行测试时的分类失败的样本数 

目，A 为测试集的测试样本的总数。 

基于粒子优化一支持向量机的煤与瓦斯突出预测算法流 

程描述如下。 

Step 1 采集工作面瓦斯涌出动态时序数据 Q序列，计 

算 Q序列的多重分维谱，建立煤与瓦斯突出的学习样本集与 

测试样本集。 

Step 2 初始化完全混沌粒子群算法的控制参数，并在 

变化范围内随机初始化支持向量机的参数初值。 

Step 3 将每个粒子的位置向量依次作为支持向量机参 

数，根据学习样本构造煤与瓦斯突出预测模型，并计算适应值 

，若 满足要求或算法达到最大进化代数，转 Step 5，否则转 

Step 4。 

Step 4 根据每个粒子的当前适应度值 ，由完全混沌的 

粒子群优化算法调整每个粒子的个体极值和全局极值，计算 

下一代支持向量机的参数向量 ，转 Step 3。 

Step 5 得出最优 的支持向量机参数向量，构建预测能 

力最强的支持向量分类机模型，并输 出煤与瓦斯突出的预测 

结果进行预测误差分析。 

6 应用实例 

本文以文献[3]中的 Q序列为数据源。该 Q序列的测取 

选在焦作位村矿二 1突出煤层掘进工作面进行。工作面瓦斯 

体积分数传感器布置在局部通风机风筒出口侧后方，距工作 

面煤壁约 1O～15m。本文共利用矿井监测系统测取 了 2003 

年 9月至 11月 3个月间的工作面瓦斯监测数据，每个班次的 

数据为一个 Q序列。实际获得的可用序列样本为 26个 ，按 

各班次的日常突出预测结果 ，将其分为两类 ：有突出危险与无 

突出危险 Q序列。 

在对作为动力过程响应的时间序列进行分析时，首先对 

动力系统相空间进行重构，并在此基础上计算 Lyapunov指 

数 A ，二阶 Renyi熵 Kz和关联维 D2等 3个非线性指标，然 

后应用相关判据来判断某一时间序列是否具有混沌一分形非 

线性特征。对所测取的 26个 Q序列进行计算后得到的混沌 

特征指标值如表 1所列。 

表 1 各 Q序列混沌特征指标值 

由表 1可以看出，工作面突出危险性与 Q序列具有明显 

的混沌一分形特性，但 Q序列的 ，Kz和D2等各项混沌特征 

指标与工作面突出的危险性之间没有明显的相关性。应用第 

2节的固定质量法原理可计算 出该时段所有 26个呈混沌特 

征的Q序列的 Dq(～5～+5)值，如表 2所列。 

由表 2可看出，无突出危险时段 Q序列 D—s均大于 5，而 

有突出危险时段 Q序列的 D s甚止达到 20以上(标号为 13 

的样本)。这从另一个方面说明了煤层瓦斯动力系统是一个 

非常复杂的系统，至少需要 5个甚至 20个以上的实质性状态 

变量才能构建一个普通意义上的动力学模型，这也正是很难 

确定预测突出的敏感指标的根本原因。 

上述典型的有突出危险和无突出危险时段 Q序列的多 

重分维谱表明，工作面有突出危险状态与无突出危险状态相 

比，其瓦斯涌出量动态时序数据的多重分形特征具有显著差 

异。这里采用表 2中 Q序列 D0值作为本文进行煤与瓦斯突 

出预测研究的敏感特征指标。 

为了提高训练的速度和精度，将 Q序列的Dq(一5～+5) 

进行归一化处理 ，这里归一化采用式(21)进行： 

一 (21) 

式中，而 为第 i个样本中第 个特征指标 ， 为 z 规格化后 

的值。 

这里把突出危险程度分类评价集定义为：y一{无突出危 

险，有突出危险)。对于该二元评价集，作如下规定 ：有突出危 

险时，网络输出为一l；无突出危险时，网络输出为+1。 
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表 2 混沌 Q序列的 值(q一一5～5) 

为了进行对比研究，实验时首先将数据源中的样本数据 

分为两组。第一组为测试样本，由标号为 3、9、13、18和 21的 

5个样本数据构成，用于检验该模型的检测效果。第二组为 

学习样本，由除第一组以外的 21个样本所组成 ，用来建立学 

习模型。根据第 2—5节描述的相关原理，整个算法在 MAT 

LAB6．5环境下进行编程实现 ，程序运行经过 42次进化后 目 

标函数收敛，得到支持向量机最佳参数向量 一(C， )一 

(721．8309，0．5340)。根据参数向量 0和学习样本求得支持 

向量机的支持向量数为 13，Margin~0．0196，从而构建 了煤 

与瓦斯突出的支持向量机预测模型。 

建立模型后，将预测样本数据输入到构建的支持向量机 

预测模型中，其输出结果如表 3所列。为了便于对比，表 3中 

同时列出了支持向量机模型的非 Sgn输出结果和神经网络预 

测方法(ANN)的预测结果数据l_1 。 

表 3 预测样本的预测结果 

由表 3可看出，采用支持 向量机可以达到 100％的预测 

正确率 ，较好地解决了小样本学习的问题，达到了非常理想的 

预测效果 。 

为进一步说明两种方法的本质特征，将第二组 21个学习 

样本分别输入到 SVM 预测模型和神经网络预测模型，可以 

发现神经网络拟合的正确率为 100 ，而支持向量机拟合正 

确率为80．95 (其中编号为5、6、15和26的4个学习样本发 

生错误)。由此可见，对学习样本而言，神经网络输 出结果比 

支持向量机输出更接近期望输出，说明神经网络比支持向量 

机具有更强的非线性拟合能力 ，这正是由于神经网络所具有 

的过拟合特性所致。根据表 3的支持向量机模型的非 Sgn输 
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出结果和神经网络预测方法的预测结果，计算出两种预测模 

型对测试样本的预测误差 ，如表 4所列。 

表 4 误差分析 

由表 4可以看出，对测试样本而言，支持向量机方法的平 

均相对误差和平均绝对误差均优于神经网络方法。这说明虽 

然神经网络方法具有优秀的非线性特性拟合能力，但支持向 

量机却具有更强的泛化能力，更适合应用到矿井煤与瓦斯预 

测中。 

特别需要指出的是，采用神经网络预测方法不仅在理论 

上是有缺陷的，在实际应用过程中模型结构的选择也是困难 

的，其输出结果也不稳定；而支持向量机方法是建立在坚实理 

论基础之上，模型结构由样本本身所决定的，其输出结果是稳 

定的，这也说明了本文提出的支持向量机矿井煤与瓦斯的预 

测方法的优越性。 

结束语 本文采用煤矿井下掘进工作面前方煤体瓦斯涌 

出量动态变化时间序列的多重分维谱作为预测煤与瓦斯突出 

的特征指标，应用具有强大非线性逼近能力与优秀泛化能力 

的支持向量机对特征指标与突出危险性类别之间的高度非线 

性关系进行拟合，构建矿井煤与瓦斯突出预测模型，模型的参 

数向量由完全混沌粒子群优化算法及测试集样本集分类错误 

率最小准则进行选择与优化。应用实例验证了所提方法的有 

效性，其达到了非常理想的预测效果，为矿井煤与瓦斯突出预 

测提供了一种新方法。 

参 考 文 献 

Eli 孙燕，杨胜强，王彬，等．用灰关联分析和神经网络方法预测煤与 

瓦斯突出_lJ]．中国安全生产科学技术，2008，4(3)：14—17 

(下转第 225页) 



 

②通过搜索 结点的 Token，找出所有 t∈T，满足 t∈ 

声，(z) ̂ PJ(1z)∈Px，计算它们的输入强度 S( )，并与其启动 

阈值 71(t)相比较，此处 叩(￡)可 由定义 8设定适当函数计算得 

到。如 S(￡)>呀( )，则启动对应变换结点 T。 

③由式(12)和函数 N计算所有t的后置集 ，对每一P ， 

∈V，输出 P 的标记数 (即由转化程度 函数得到的属性的 

质特征值)。如无这样的 P 存在，表明 z不具有属．性5 (z)。 

以上识别操作的粒逻辑推理过程可表示在 AGLP中，如 

图 1所示。 

图 1 识别操作的粒逻辑 AGLP表示 

结束语 在哲学观点上，属性不仅表现着它要表现的质 

特征 ，而且还拥有需要它界定和规范的量特征。本文讨论不 

确定性问题中的粒逻辑模型，揭示知识不确定性随知识粒度 

的变化关系，进一步挖掘知识不确定性与确定性之间的本质 

联系。在揭示模糊不确定性判据可变的同时，构建 了粒逻辑 

基本概念，最后用 Petri网对其推理部分进行形式化描述，检 

验了其合理性。然而，得到这样的粒逻辑系统是简单的，其内 

容有待下一步进行丰富，完善后还将就粒逻辑的完备性及其 

归结式进行详细的探讨。 
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