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摘　要：动态模糊神经网络（ＤＦＮＮ）的性能和学习的稳定性取决于其预设参数的选择，针对ＤＦＮＮ多参数优化问

题，提出了改进混沌粒子群优化算法，并将其应用于ＤＦＮＮ神经网络预设参数寻优，以获取最佳参数组合．实验结

果表明，该方法能够快速有效地提取ＤＦＮＮ的最优参数组合，具有精度高、收敛快、迭代次数少等特点；利用改进混

沌粒子群的动态模糊神经网络构建煤与瓦斯突出预测模型，具有良好的建模效果和更高的预测精度．
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１　引言

动态模糊神经网络（Ｄｙｎａｍｉｃ　Ｆｕｚｚｙ　Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＦＮＮ）综合了神经网络和模糊逻辑的优
点，从而使得ＤＦＮＮ同时具有强的自适应能力和推

理能力．然而动态模糊神经网络仍易陷入局部极小
和预设参数难以选择等问题［１－２］．粒子群优化算法
（Ｐａｒｔｉｃｌｅ　Ｓｗａｒｍ　Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）是一种采用速
度———位置搜索模型的群智能优化算法，具有编码
简单，容易实现，收敛速度快的特点［３－５］．却极易陷入

DOI:10.19304/j.cnki.issn1000-7180.2015.01.011



　 第１期 匡芳君，等：改进混沌粒子群的动态模糊神经网络参数优化及应用

局部最优，求解精度较差．为提高ＰＳＯ算法的性能，
很多学者提出了各种改进算法，例如，唐贤伦［６］提出
了基于混沌优化思想的混沌粒子群优化算法；范会
联等［７］提出了改进的自适应进化粒子群优化算法；
肖文显等［８］提出了融合反向学习和量子优化的粒子

群算法等．另外，混沌优化算法具有对初值敏感、易
跳出局部极小、搜索速度快、计算精度高、全局渐近
收敛的特点［９］．
鉴于上述原因，引入混沌思想和早熟收敛的判

断及处理机制，提出了改进混沌粒子群优化（Ｉｍ－
ｐｒｏｖｅｄ　Ｃｈａｏｔｉｃ　Ｐａｒｔｉｃｌｅ　Ｓｗａｒｍ　Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＩＣＰ－
ＳＯ）算法以提高其收敛速度和避免后期振荡，并将
改进的算法应用于ＤＦＮＮ的参数优化，进而得到性
能更好的改进混沌粒子群优化动态模糊神经网络模

型（ＩＣＰＳＯ－ＤＦＮＮ）．该模型用于煤与瓦斯突出预
测，具有良好的建模效果和更高的预测精度．

２　方法描述

２．１　动态模糊神经网络模型
动态模糊神经（ＤＦＮＮ）一般包括输入层、模糊

与递归层、规则层、归一层和输出层五层［１－２］，其网络
结构如图１所示．为获得系统动态响应，本文在模糊
与递归层引入递归神经元．其中，用ｕ（ｉ）ｓ 表示第ｓ层
第ｉ个节点的输入，Ｏ（ｓ）ｉ 表示第ｓ层第ｉ个节点的输
出，ｓ为网络的层数，ｎ是输入向量的维数．

图１　ＤＦＮＮ神经网络结构图

（１）输入层：将各输入向量Ｘ＝［ｘ１，…，ｘｎ］Ｔ引
入网络，各节点代表输入向量各分量．
Ｏ（１）ｉ ＝ｕ（１）ｉ ＝ｘｉ，ｉ＝１，２，…，ｎ （１）
（２）模糊化与递归层：实现输入向量模糊化．每

个节点代表一个隶属函数，本文采用高斯径向基
函数：

Ｏ（２）ｉｊ ＝ｅｘｐ｛
［ｕ（２）ｉｊ （ｔ）－ｃｉｊ（ｔ）］２

［σｉｊ（ｔ）］２
｝ （２）

式中，ｉ＝１，２，…，ｎ，ｊ＝１，２，…，ｒ；ｒ是模糊规则数；

ｃｉｊ、σｉｊ 分别是隶属函数的中心和宽度．
引入递归神经元，则第ｔ时刻的输入为ｕ（２）

ｉｊ （ｔ）

＝βｉｊ（ｔ）Ｏ
（１）
ｉ （ｔ）＋Ｏ（２）ｉｊ （ｔ－１）θｉｊ（ｔ），βｉｊ表示与输入层

之间连接权值，θｉｊ 表示递归神经元连接权值．
（３）规则层：实现模糊操作．每个节点代表一条

模糊规则中的ＩＦ部分，输出为每条规则的适用度．

Ｏ（３）ｊ （ｔ）＝ Π
ｎ

ｉ＝１
ｕ（３）ｉｊ （ｔ）＝ Π

ｎ

ｉ＝１
Ｏ（２）ｉｊ （ｔ）＝

Π
ｎ

ｉ＝１
ｅｘｐ｛－

［ｕ（２）ｉｊ （ｔ）－ｃｉｊ（ｔ）］２
［σｉｊ（ｔ）］２

｝ （３）

式中，ｊ＝１，２，…，ｒ，ｒ是模糊规则数．
（４）归一化层：实现对规则层输出归一化，为去

模糊做准备．该层节点数与规则层节点数相等，第ｊ
个节点的输出为

Ｏ（４）ｊ ＝ ｕ（４）ｊ

∑
ｒ

ｉ＝１
ｕ（４）ｉ
，ｊ＝１，２，…，ｒ （４）

（５）输出层：该层采用中心平均法实现清晰化
和去模糊计算，网络的输出为

ｙｊ ＝Ｏ（５）ｊ ＝∑
ｒ

ｉ＝１
ｕ（５）ｉ （ｔ）ｗｉｊ（ｔ）＝

∑
ｒ

ｉ＝１
Ｏ（４）ｉ （ｔ）ｗｉｊ（ｔ） （５）

式中，ｗｉｊ为输出层权值，ｊ＝１，２，…，ｍ，ｍ为输出层
节点数．

（６）误差代价函数为

Ｅ（ｔ）＝ １２
［ｄ（ｔ）－ｙ（ｔ）］２ （６）

式中，ｄ（ｔ）和ｙ（ｔ）分别表示期望输出和ＤＦＮＮ网络

ｔ时刻的实际输出．
２．２　 改进的混沌粒子群优化（ＩＣＰＳＯ）算法

２．２．１　ＰＳＯ算法
假设在Ｄ 维目标解空间中，Ｓ＝ ｛Ｐ１，Ｐ２，…，

Ｐｍ｝表示ｍ个代表潜在解组成种群，粒子ｉ在Ｄ 维
解空间的位置为Ｐｄｉ（ｔ）（ｉ＝１，２，…，ｍ；ｄ＝１，２，…，

Ｄ）；粒子ｉ的当前飞行速度为Ｖｄｉ（ｔ）（ｉ＝１，２，…，

Ｓ）；个体极值Ｐｄｂｅｓｔ（ｔ）表示粒子ｉ自身经历的最好位
置；全局极值Ｇｄｂｅｓｔ（ｔ）是整个群体中所有粒子经历的
最好位置．粒子更新操作如下：

Ｖｄｉ（ｔ＋１）＝Ｗ·Ｖｄｉ（ｔ）＋Ｃ１·Ｒ１·（Ｐｄｂｅｓｔ（ｔ）－Ｐｄｉ（ｔ））＋
Ｃ２·Ｒ２·（Ｇｄｂｅｓｔ（ｔ）－Ｐｄｉ（ｔ））

Ｐｄｉ（ｔ＋１）＝Ｐｄｉ（ｔ）＋Ｖｄｉ（ｔ＋１
烅

烄

烆 ）

（７）

式中，Ｖｄｉ（ｔ）、Ｖｄｉ（ｔ＋１）、Ｐｄｉ（ｔ）、Ｐｄｉ（ｔ＋１）分别表示

９４
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粒子ｉ当前时刻、下一时刻的速度及所在位置；Ｗ 是
惯性权重，用来平衡全局搜索和局部搜索能力；Ｒ１
和Ｒ２ 是［０，１］上的随机数；Ｃ１ 和Ｃ２ 是学习因子．
２．２．２　 改进混沌粒子群优化算法

ＰＳＯ算法的性能受其自身参数设置的影响大，
且算法后期速度缓慢，易陷入局部极小和早熟现象．
针对这些缺陷，引入混沌优化思想和早熟收敛的判
断及处理机制，提出ＩＣＰＳＯ算法以期有效提高算法
的收敛速度，同时部分避免算法后期振荡的作用．混
沌动力学中比较典型的混沌模型是 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ映
射［２，６，１０］，其表达式为

ｙｉ＝μｙｉ（１－ｙｉ） （８）
式中，ｙｉ ∈ ［０，１］的随机数；μ是控制参数，一般
取４．

（１）混沌优化设计
对ＰＳＯ算法中的参数Ｃ１、Ｃ２、Ｒ１、Ｒ２和Ｗ 进行

混沌优化处理如下：

Ｗ（ｔ＋１）＝４．０Ｗ（ｔ）（１－Ｗ（ｔ）） （９）

Ｗ（ｔ）＝Ｗｍｉｎ＋（Ｗｍａｘ－Ｗｍｉｎ）Ｗ（ｔ） （１０）

Ｒｉ（ｔ＋１）＝４．０Ｒｉ（ｔ）（１－Ｒｉ（ｔ）） （１１）

Ｃｉ（ｔ＋１）＝４．０Ｃｉ（ｔ）（１－Ｃｉ（ｔ）） （１２）

Ｃｉ（ｔ）＝Ｃｍｉｎ＋（Ｃｍａｘ－Ｃｍｉｎ）Ｃｉ（ｔ） （１３）
式中，［Ｗｍｉｎ，Ｗｍａｘ］是惯性因子取值范围，一般取
［０．４，０．９］；［Ｃｍｉｎ，Ｃｍａｘ］是学习因子的取值范围，一
般取［１．４，２．０］；Ｒｉ（ｔ）∈ （０，１），ｉ＝１，２．

（２）早熟判断与处理机制
当ＰＳＯ算法后期速度缓慢，陷入局部极小时，

粒子群表现出强烈的趋同性，即出现“聚集”现象．
平均粒距表示种群各个体相互之间的分布离散程

度，其表达式如下：

Ｄｉｓ＝ １
Ｎ·Ｌ∑

Ｎ

ｉ＝１
∑
Ｄ

ｄ＝１

（Ｐｉｄ －Ｐｄ）槡
２ （１４）

式中，Ｌ为搜索空间对角最大长度；Ｄ为解空间的维
数；Ｎ 表示种群规模；Ｐｉｄ 表示粒子ｉ的第ｄ 维坐标

值；Ｐｄ 表示所有粒子第ｄ 维坐标值的均值．由式
（１４）可知，Ｄｉｓ越大，种群越分散，即种群的多样性
越好；反之相反．
另外，粒子的位置决定粒子的适应度．因此，可

根据粒子群中所有粒子适应度整体变化来跟踪粒子

群状态．粒子群群体适应度方差δ２ 为

δ２ ＝∑
Ｎ

ｉ＝１

Ｆｉ－Ｆａｖｇ
Ｆ

（１５）

式中，Ｎ为种群规模，Ｆｉ为粒子ｉ的适应度，Ｆａｖｇ为粒
子群的平均适应度，Ｆ为归一化因子，用于限制δ２的

大小，其表达式如下：

Ｆ＝
ｍａｘ
１≤ｉ≤ｍ Ｆｉ－Ｆａｖｇ ，ｍａｘ１≤ｉ≤ｍ Ｆｉ－Ｆａｖｇ ＞１
１，烅
烄

烆 其他
（１６）

由式（１５）可知，δ２ 反映的是种群个体的聚集程
度．δ２ 越小，聚集程度越大；反之相反．
因此，粒子群发生早熟收敛的判断依据为：当平

均粒距Ｄｉｓ＜α且群体适应度方差δ２＜Ｈ（α，Ｈ为预
先给定常数）时，判断粒子群出现早熟收敛现象．此
时，作如下早熟处理：对于陷入早熟的粒子，进行混
沌扰动，使其跳出局部最优值，即：

Ｖｄｉ（ｔ）＝４．０Ｖｄｉ（ｔ－１）（１－Ｖｄｉ（ｔ－１）） （１７）

Ｖｄｉ（ｔ）＝Ｖｍｉｎ＋（Ｖｍａｘ－Ｖｍｉｎ）Ｖｄｉ（ｔ） （１８）
式中，［Ｖｍｉｎ，Ｖｍａｘ］是粒子速度的取值范围．于是，粒
子早熟状态下的更新公式如下：

Ｖｄｉ（ｔ＋１）＝Ｗ（ｔ）·Ｖｄｉ（ｔ）＋Ｃ１（ｔ）·Ｒ１（ｔ）·
（Ｐｄｂｅｓｔ（ｔ）－Ｐｄｉ（ｔ））＋
Ｃ２（ｔ）·Ｒ２（ｔ）·（Ｇｄｂｅｓｔ（ｔ）－Ｐｄｉ（ｔ））

Ｐｄｉ（ｔ＋１）＝Ｐｄｉ（ｔ）＋Ｖｄｉ（ｔ＋１

烅

烄

烆 ）

（１９）

以上各式中，ｔ＝１，２，…，Ｔ，Ｔ为种群最大迭代
次数．

３　ＩＣＰＳＯ优化动态模糊神经网络参数

应用ＩＣＰＳＯ算法优化动态模糊神经网络的隶
属度函数中心ｃｉｊ、宽度σｉｊ和连接权值βｉｊ、θｉｊ及ｗｉｊ等
参数．粒子群的适应度表示如下：

Ｆ（ｔ）＝１／（１＋Ｅ（ｔ）） （２０）
式中，Ｅ（ｔ）是粒子对应的网络输出误差．ＩＣＰＳＯ优
化动态模糊神经网络参数的具体步骤描述如下：
步骤１　 初始化ＩＣＰＳＯ算法的控制参数，包括

粒子群体规模、最大迭代次数Ｔ，惯性因子的范围
［Ｗｍｉｎ，Ｗｍａｘ］，学习因子的范围［Ｃｍｉｎ，Ｃｍａｘ］，α，Ｈ等．
根据式（９）至式（１３）产生Ｗ、Ｃ１、Ｃ２、Ｒ１和Ｒ２的混沌
时间序列．
步骤２　 混沌初始化粒子的位置和速度．
步骤２．１假设ＤＦＮＮ的预设参数个数为Ｄ，则

随机产生Ｄ维各分量数值在（０，１）上的向量，代入

Ｌｏｇｉｓｔｉｃ映射中，产生 Ｎ 个不同轨迹的混沌序列
Ｚｄｉ（ｔ）（ｄ＝１，２，…，Ｄ；ｉ＝１，２，…，Ｎ；Ｎ＞Ｍ），作为
初始种群．
步骤 ２．２ 根 据 Ｐｄｉ（ｔ）＝ Ｐｄｍｉｎ ＋ （Ｐｄｍａｘ －

Ｐｄｍｉｎ）Ｚｄｉ（ｔ）将Ｚｄｉ（ｔ）各个分量载波到对应变量的取
值范围内．
步骤２．３计算粒子群的适应度值，并从Ｎ 个初

０５
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始群体中选择性能较好的Ｍ 个解作为初始位置，随
机产生Ｍ 个初始速度．
步骤２．４求出个体极值Ｐｄｂｅｓｔ和全局极值Ｇｄｂｅｓｔ．
步骤３　 判断收敛准则是否满足，如果满足，则

输出全局最优位置和其适应度值，算法结束．
步骤４　根据式（７）进行迭代计算，更新粒子的

速度和位置．
步骤５　 比较适应度Ｆ（Ｐｄｉ）和Ｆ（Ｐｄｂｅｓｔ），如果

Ｆ（Ｐｄｉ）＜Ｆ（Ｐｄｂｅｓｔ），则更新Ｐｄｂｅｓｔ．
步骤６　 比较更新后的Ｆ（Ｐｄｂｅｓｔ）和Ｆ（Ｇｄｂｅｓｔ），如

果Ｆ（Ｐｄｂｅｓｔ）＜Ｆ（Ｇｄｂｅｓｔ），则更新Ｇｄｂｅｓｔ．
步骤７　 判断收敛准则是否满足．如果满足，则

输出全局最优位置和其适应度值，算法结束．
步骤８　 根据式（１４）、（１５）和（１６）计算平均粒

距Ｄｉｓ和群体适应度方差δ２，并判断Ｄｉｓ＜α且δ２＜
Ｈ是否成立，若不成立，转步骤４．
步骤９　 根据式（１７）、（１８）和（１９）更新粒子的

速度和位置，对陷入局部最优的粒子进行早熟处理，
使其跳出局部最优．
步骤１０　 对最优位置Ｇｄｂｅｓｔ进行混沌优化．
步骤１０．１根据ｚｄｉ（ｔ）＝ （Ｇｄｂｅｓｔ－Ｐｄｍｉｎ）／（Ｐｄｍａｘ－

Ｐｄｍｉｎ），将Ｇｄｂｅｓｔ映射到（０，１）．
步骤１０．２将ｚｄｉ（ｔ）代入到Ｌｏｇｉｓｔｉｃ映射中，迭

代产生混沌变量序列．
步骤１０．３将产生的混沌变量通过逆映射载波

到原解空间．
步骤１０．４在原解空间对混沌变量的每一个可

行解计算其适应度值，得到性能最优的可行解Ｇｄｂｅｓｔ．
步骤１１　 用Ｇｄｂｅｓｔ替代当前群体中任意一个粒

子的位置．
步骤１２　 判断算法是否达到最大迭代次数或

满足求解精度要求，若满足则输出全局最优位置和
其适应度值，算法结束；否则返回步骤３．

４　实验及仿真结果分析

４．１　ＵＣＩ数据集测试
为了验证算法的有效性，应用ＩＣＰＳＯ优化动态

模糊神经网络（ＤＦＮＮ）模型对ＵＣＩ数据集［１１］进行分
类．本文选取其中五个数据集进行分类，ＩＣＰＳＯ－
ＤＦＮＮ输入层节点数等于数据集的维数；输出层节点
数等于数据集的类别数．所有数据集均采用随机抽样
的方法选取６０％的样本作为训练样本，４０％的样本
作为测试样本，各算法在重复运行５０次后，各测试样
本的平均分类准确率和分类均方误差如表１所示．

表１　ＩＣＰＳＯ－ＤＦＮＮ分类结果

数据集 样本数 维数 类别数 平均准确率／％ 均方误差

Ｉｒｉｓ　 １５０　 ４　 ３　 ９７．６２　 ０．１４５６

Ｃｒｅｄｉｔ－ｃａｒｄ　 ６９０　 １４　 ２　 ９１．０８　 ０．００７５

Ｇｌａｓｓ　 ２１４　 ９　 ６　 ８８．１３　 ０．０４９２

Ｗｉｎｅ　 １７８　 １３　 ３　 ９９．６９　 ０．００６８

Ｂ＿ｃａｎｃｅｒ＿ｗ　 ６８３　 ９　 ２　 ９４．５７　 ０．４９８４

　　对比混沌动态模糊神经网络（Ｃｈａｏｔｉｃ　Ｄｙｎａｍｉｃ
Ｆｕｚｚｙ　Ｎｅｕｒａｌ　Ｎｅｔｗｏｒｋ　ＣＤＦＮＮ）［２］、ＤＦＮＮ、

ＲＢＦＮＮ、ＢＰＮＮ、ＣＰＳＯ－ＤＦＮＮ和ＩＣＰＳＯ－ＤＦＮＮ六
种算法在ＵＣＩ上五种数据集的分类效果．实验中各
算法对应数据集都选用相同的训练集和测试集，各
种算法平均分类准确率比较如图２所示．

图２　测试数据集下各算法平均准确率比较

由表１和图２可知，ＩＣＰＳＯ－ＤＦＮＮ的分类准确
率明显优于其他五种分类算法，通过ＩＣＰＳＯ能够很
快地找出ＤＦＮＮ神经网络预设参数的最优组合，而
且ＩＣＰＳＯ也可以缓解标准ＰＳＯ的后期收敛慢且存
在振荡的现象．
４．２　煤与瓦斯突出预测模型
针对煤与瓦斯突出预测知识具有模糊性、复杂

性、不确定性和非线性的特性，利用改进混沌粒子群
优化动态模糊神经网络构建煤与瓦斯突出预测模

型，为实现瓦斯治理提供新思路和有效的技术手段，
并与其他神经网络预测方法进行了对比．煤与瓦斯
突出的影响因素很多，如地应力、地质构造、瓦斯参
数、煤体结构及煤质等［１２－１３］，根据煤与瓦斯突出机
理的综合致因理论和先前的研究成果，选取煤与瓦
斯突出预测的５个主要指标因素作为动态模糊神经
神经网络模型的输入向量，即瓦斯放散初速度ΔＶ、
煤的坚固性系数ｆ、瓦斯压力ｐ／ＭＰａ、地质破坏程度

Ｄ、开采深度Ｈ／ｍ，为了提高训练速度和预测精度，
对样本数据按式（２１）进行归一化处理：

ｘｉｊ ＝ｘｉｊ／（∑
５

ｊ＝１
ｘｉｊ），ｉ＝１，２，…，５ （２１）
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网络的输入为Ｘｉ＝［ｘｉ１，ｘｉ２，ｘｉ３，ｘｉ４，ｘｉ５］Ｔ，ｘｉ１～
ｘｉ５分别为５个主要指标因素归一化后的值．本文收集
了４０个煤与瓦斯突出样本，部分样本数据如表２所
示，取前２８个作为ＩＣＰＳＯ－ＤＦＮＮ的训练样本，后１２个
作为测试样本．煤与瓦斯突出类型作为动态模糊神经
网络的输出，突出等级分为四个等级：即无突出（无）、
突出区（５０吨以下，弱）、突出危险区（５０吨至１００吨，
中）、突出威胁区（１００吨以上，强），故网络输出Ｙ＝
［ｙ１，ｙ２，ｙ３，ｙ４］Ｔ．综上，网络输入层神经元数等于特
征向量维数为５，输出层神经元数等于突出类型为４．
在训练过程中，如果输入的特征向量是第ｍ类突出，
则相应的期望输出的第ｍ个神经元输出为１，而其他
神经元输出都为０．即期望输出向量可表示为Ｙ ＝
［０，…，１，…，０］Ｔ，其中，第ｍ个元素是１．动态模糊神
经网络利用前述算法进行训练，当收敛后，保存权值
和阈值，再用训练好的网络去测试．

综上分析可知，网络输入层的神经元个数ｎ＝
５，输出层神经元个数煤与瓦斯突出类型ｍ ＝４，其
它各层节点数根据学习情况调节确定．在提出的煤
与瓦斯突出预测模型中动态模糊神经网络待确定的

参数初始值均取（０，１）区间内的随机数，ＩＣＰＳＯ参
数设置如下：粒子种群规模为２０，最大迭代次数为

２００，惯性因子Ｗｍｉｎ ＝０．４，Ｗｍａｘ ＝０．９，学习因子

Ｃｍｉｎ ＝１．４，Ｃｍａｘ＝２．０，以Ｅ（ｔ）≤１０－３作为全局收
敛条件，整个算法在 ＭＡＴＬＡＢ　Ｒ２０１２ａ平台上编程
实现．
对同样的训练样本和测试样本分别利用ＩＣＰ－

ＳＯ－ＤＦＮＮ、ＣＰＳＯ－ＤＦＮＮ、ＣＤＦＮＮ、ＤＦＮＮ、ＰＳＯ－
ＲＢＦＮＮ、ＲＢＦ和ＢＰＮＮ方法等进行训练和预测，实
验中各预测方法分别运行５０次，选取其最佳预测结
果，如表３所示．

表２　部分样本数据

序号 瓦斯放散初速度ΔＶ 煤的坚固性系数ｆ 瓦斯压力ｐ／ＭＰａ 地质破坏程度Ｄ 开采深度Ｈ／ｍ 突出等级

１　 ４．８　 ０．６　 １．０４　 ２　 ４７８ 无

２　 ３　 ０．５　 １．４　 ３　 ４０２ 无

３　 ６　 ０．２５　 ０．９４　 ５　 ４４６ 弱

４　 １４　 ０．３５　 ２．１５　 ４　 ５１２ 弱

５　 ６　 ０．２４　 ０．９５　 ３　 ４５８ 中

６　 ９　 ０．３４　 １．６６　 ４　 ７０８ 中

７　 １３　 ０．３２　 ３．８７　 ５　 ５８９ 强

８　 ６　 ０．５４　 ３．９５　 ５　 ５４５ 强

… … … … … … …

表３　７种预测方法仿真结果比较

预测方法 ＩＣＰＳＯ－ＤＦＮＮ　 ＣＰＳＯ－ＤＦＮＮ　 ＣＤＦＮＮ　 ＤＦＮＮ　 ＰＳＯ－ＲＢＦＮＮ　 ＲＢＦＮＮ　 ＢＰＮＮ

错误预测个数 ０　 ２　 ４　 ６　 ４　 ５　 ５

预测准确率／％ １００　 ８３．３３３　３　 ６６．６６６　７　 ５０　 ６６．６６６　７　 ５８．３３３　３　 ５８．３３３　３

均方误差（ＭＳＥ） ０．００５　３６４　 ０．０１５　６５８　 ０．０６５　６３９　 ０．３５６　５７３　 ０．０５４　６７４　 ８．１２５　４５９　 ９．４７４　４６３

运行时间／ｓ　 １．４３７　３２７　 ４．７８６　４０３　 ９．０４３　１８４　 １０．５４３　２５２　 ５．６２６　３６５　 １６．２７９　５４１　 １９．０３７　９６８

　　从表３可以看出，ＩＣＰＳＯ－ＤＦＮＮ的预测精度优
于其他六种预测方法．因此，ＩＣＰＳＯ－ＤＦＮＮ具有更
好的适应性和突出预测能力，具有处理复杂、模糊和
不确定性的非线性映射能力强，且对网络初始值不
敏感，收敛速度快的优势，能有效提高煤与瓦斯突出
预测精度．

５　结束语

本文提出基于改进混沌粒子群优化动态模糊神

经网络参数，使网络结构优化和参数调整同时进行，

且收敛速度快，不易陷入局部极小．分类测试结果表

明，此方法的分类识别效果较好．最后，针对煤与瓦
斯突出预测知识具有模糊性、复杂性、不确定性和非
线性，利用ＩＣＰＳＯ优化动态模糊神经网络参数，并
构建了煤与瓦斯突出预测模型．比对其他神经网络
预测方法，ＩＣＰＳＯ－ＳＶＭ的建模效果良好，在煤与瓦
斯突出预测中具有较好的优越性，下一步工作将在
实际应用中结合实际煤与瓦斯突出数据对算法进行

完善和优化．
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