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小波包神经网络预测方法在瓦斯涌出量中的应用
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摘　要：针对煤矿井下回采工作面瓦斯积聚和瓦斯超限等严重问题，将小波包神经网络模型引入煤矿瓦斯涌出量
预测中．首先由改进小波包变化对采集数据进行分解、重构并提取特征向量，然后输入到基于动态节点生成算法的
ＲＢＦ神经网络模型中训练学习，同时采用删除策略简化该模型，最后通过时频联合仿真验证．结果表明，ＷＰＲＢＦ
模型在预测精度及训练误差方面明显优于ＱＰＳＯＲＢＦ模型，是一种非常适合煤矿瓦斯量预测的有效方法．
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１　引言

我国煤矿是以地下开采为主，地下瓦斯涌出远

远高于露天瓦斯涌出，所以说我国是瓦斯事故发生

最为频繁和严重的国家，解决煤矿瓦斯事故问题迫

在眉睫，正确预测瓦斯涌出量，是预防瓦斯事故的重

中之重．
文献［１］通过建立 ＢＰ神经网络模型进行非线

性应用，达到了工程实际能够接受的预测精度，待寻

优的参数少，方法简便；文献［２］用基于ＲＢＦ神经网
络进行瓦斯涌出量预测，它的学习速度超过了 ＢＰ
神经网络，具有更少的训练次数和较高的预测精度；

文献［３，４］使用小波变换加神经网络的语音去噪和
瓦斯涌出量预测，小波分析充分发挥了其时频局域

化的优势；文献［５，６，７］提出小波包分解算法在故
障诊断领域里中的应用，小波包充分发挥了其分解

频带的能力；文献［８，９］展示了基于算法融合的新
耦合算法在瓦斯涌出量预测中的应用．考虑到 ＲＢＦ
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神经网络强大的非线性映射能力和小波包变化精细

的局部分解能力，将两种算法融合，构成小波包神经

网络耦合算法．煤矿瓦斯涌出量具有复杂多变，无规
律性，并且从瓦斯历史监测数据中往往表现出差异

性和多元性，而这些因素特别适合训练高精度的

ＲＢＦ网络，小波包分析不仅可以区分噪声和有效信
号，最重要的是它可以区分出有效信号中的低频信

号和高频信号，而这种特性可以找到常规智能算法

中容易被忽略的正常信号或故障信号，即瓦斯涌出

量中的不正常涌出现象．

２　改进小波包变换

针对按二进制尺度变化的多分辨分析在低频段

和高频段的缺陷，引入小波包变换，它能对尺度空间

和小波空间同时进行分解，还可以对低、高频段进行

分解，只要选择合适的分解层数便可得到所需的频

带宽度及各频段起止频率．同时，考虑小波包分解层
数与重构误差的关系，选择３层小波包分解．为了解
决正常分解得到的频率顺序错乱问题［１０］，对其进行

算法改进，基本思路是：在进一步分解低频部分时，

低频部分向左分解，高频部分向右分解；进一步分解

高频部分时，低频部分向右分解，高频部分向左分

解．得到改进小波包３层分解树结构如图１所示．

图１　改进小波包３层分解树结构

离散信号ｄ（０，０）下层Ｊ＋１的第２ｎ与２ｎ＋１
两个子频带的小波包分解算法为

ｄ１（ｊ＋１，２ｎ）＝∑
ｋ
ａ（ｋ－２ｌ）ｄｋ（ｊ，ｎ）

ｄｌ（ｊ＋１，２ｎ＋１）＝∑
ｋ
ｂ（ｋ－２ｌ）ｄｋ（ｊ，ｎ{ ）

（１）
小波包重构算法为

ｄｌ（ｊ，ｎ）＝∑
ｋ
［ｐ（ｎ－２ｋ）ｄ１（ｊ＋１，２ｋ）＋ｑ（ｎ－

２ｋ）ｄｌ（ｊ＋１，２ｋ＋１）］ （２）
式中，ａ（ｋ），ｂ（ｋ）为分解共轭滤波器系数；ｐ（ｎ），
ｑ（ｎ）为重构共轭滤波器系数．

由传感器输出的数据的频带特点，经过３层小

波包分解后，得到每种影响因子对应８个频率范围
无重叠的最优小波包基，通过经分解、重构和特征向

量提取，构成一组特征能量谱，从而更加有利于清晰

地分析每一个影响影子在瓦斯涌出量预测中的

作用．

３　ＲＢＦ神经网络

３．１　基于动态节点构造ＲＢＦ神经网络
动态节点生成构造ＲＢＦ神经网络，是通过使用

新生节点的输出逼近误差方向来获得隐层核函数的

中心向量，基宽向量和网络输出层权值，使隐层节点

在线训练中根据给定的学习要求动态生长．具体见
图２．

图２　ＲＢＦ神经网络残差分析示意图

由图２得到，在隐层节点数为ｊ－１时，记此时隐
层输出向量Ｇ（ｊ－１）与ＲＢＦ神经网络输出ｙ（ｊ－１）
在空间ＲＮ中的夹角为θ，将ｙ进行分解，ｙ１是ｙ在Ｇ
上的投影，ｙ２是残差矢量．隐层节点从ｊ－１增加为ｊ
而产生的误差为ｅｊ＝ｙ（ｊ－１）－Ｇ（ｊ）Ｗ（ｊ），隐层节
点动态地增加，学习误差将会不断减少，隐层的中心

向量、基宽向量和输出层的连接权值也会随着误差

地减小不断地调整，直到ｅｊ≤ε．算法流程图见图３．

图３　动态节点构造ＲＢＦ网络过程图

训练误差最小时，得到最终网络参数公式如下

所示．
输出权值为

Ｗｊ（ｋ＋１）＝Ｗｊ（ｋ）－η１
Ｅｊ（ｋ）
Ｗｊ（ｋ）

（３）

中心向量为

１３１
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Ｃｊ（ｋ＋１）＝Ｃｊ（ｋ）－η２
Ｅｊ（ｋ）
Ｃｊ（ｋ）

（４）

基宽向量为

σｊ（ｋ＋１）＝σｊ（ｋ）－η３
Ｅｊ（ｋ）
σｊ（ｋ）

（５）

式中，η１，η２，η３为学习速率，取值范围均为（０，１）．
３．２　ＲＢＦ神经网络删除策略

ＲＢＦ神经网络所选训练样本疏密程度及差异程
度会直接影响到网络的泛化能力．故引入删除策略．
删除策略是针对每个隐层节点对整个网络所作贡献

大小而提出的，对任意隐层节点ｉ，用Ａ＇ｉ来表示它对
整个网络所做贡献，即

Ａｉ＝∑
Ｎ

ｋ＝１

ｗｉφ（‖ｘｋ－ｃｉ‖）
ｙｋ

（６）

Ａ′ｉ＝Ａｉ／Ａｍａｘ （７）
互相关系数是衡量隐层节点输出相似性最为有

效的办法［１１］，若神经网络隐含层中有两个或多个节

点的输出表现出足够的相似性时，可以对其进行压

缩或删除．其表达式为

ρ（ｈ（ｍ）ｉ ，ｈ（ｍ）ｊ ） ＝
ｃｏｖ（ｈ（ｍ）ｉ ，ｈ

（ｍ）
ｊ ）

Ｄ（ｈ（ｍ）ｉ槡 ）· Ｄ（ｈ（ｍ）ｊ槡 ）
（８）

式中，ρ（ｈ（ｍ）ｉ ，ｈ（ｍ）ｊ ）为互相关系数，ｃｏｖ（ｈ
（ｍ）
ｉ ，ｈ

（ｍ）
ｊ ）为协

方差．
由式（１５）计算各隐层神经元输出的互相关系

数，若某两个神经元的互相关系数大于给定的互相

关系数的阈值Ｌρ，则删掉其中的一个隐层节点．由
经验值Ｌρ＝０．７５．而当两隐层神经元输出的互相关
系数过大，必然有一个对整个网络的贡献太小，即贡

献阈值δ＝１－Ｌρ．故若Ａ
＇
ｉ＜δ＝０．２５，需删除第ｉ个

隐层节点．

４　基于小波包神经网络瓦斯涌出量预测

考虑到内蒙古平庄能源股份有限公司六家煤矿

为瓦斯矿井，结合自然因素和开采因素，采用主成分

分析法确定某回采工作面影响瓦斯涌出量的主要影

响因子，并依次给出影响权重，通过阈值剔除最终得

到８个主控因子．分别是：煤层瓦斯含量、开采深度、
煤层厚度、煤层倾角、煤层间距、日进度、日产量、工

作面采出率等．
小波包神经网络瓦斯涌出量的预测步骤如下

所示．
Ｓｔｅｐ１：初始化参数．设置 ＲＢＦ网络训练样本数

为４００，最大训练次数为２５００，目标误差为０．９，η１，
η２，η３均为０．００１．而８个影响因子采集值Ｘ＝［Ｘ１，

Ｘ２，…，Ｘ８］对Ｘ进行标准化：Ｘ＝Ｄ
－１［Ｘ－Ｅ（ｘ）］，

其中Ｅ（ｘ）为Ｘ对应的均值，Ｄ为标准差．
Ｓｔｅｐ２：为更准确地描述信号中幅度较小的瞬

态现象以及能量的变化设置惩罚阈值．由图１和式
（１）可得到从低到高的各个节点的分解系数向量
ｘ３ｉ ＝［ｘ３０，ｘ３１，ｘ３３，ｘ３２，ｘ３４，ｘ３５，ｘ３７，ｘ３６］，设置惩罚

阈值 Ｍ３ｉ＝
１
ｋ∑

ｋ

ｉ＝１
ｘ２３槡 ｉｊ，按

ｘ３ｉｋ ＝
２ｘ３ｉｋ
１
２ｘ３ｉｋ

（ｘ３ｉｋ≥Ｍ３ｉ）

（ｘ３ｉｋ≤Ｍ３ｉ{ ）

对ｘ３ｉ中元素做如下调整得到ｘ３ｉ＝［ｘ３ｉ１ｘ３ｉ２…ｘ３ｉｋ］．
Ｓｔｅｐ３：首先按 Ｓｔｅｐ２中各个节点分解系数按照

式（２）进行重构，得到对应重构数据：Ｓ３ｉ ＝［Ｓ３０，
Ｓ３１，Ｓ３３，Ｓ３２，Ｓ３４，Ｓ３５，Ｓ３７，Ｓ３６］，然后得到各频带信号

的总能量：Ｅ３ｉ＝∫Ｓ３ｉ
２

ｄｔ＝∑ Ｓ３ｉ
２
，最后对总能

量Ｅ３ｉ归一化处理Ｅ３ｉ＝Ｅ３ｉ／∑
７

ｉ＝０
Ｅ３ｉ，构造特征向量：Ｔ

＝［Ｅ３０，Ｅ３１，…，Ｅ３７］，作为ＲＢＦ神经网络的输入．
Ｓｔｅｐ４：首先根据核函数获得样本输入输出，输

入ＲＢＦ神经网络的各频带能量 Ｔ，不断添加动态节
点进行训练，记录每次权值调整后的训练误差，依次

比较每个影响因子当前训练误差是否优于上一次训

练结果，如果是，则将此影响因子占整个影响因子中

的权值加１，否则减１；再计算模型输出Ｙ１（ｔ）与期望
输出Ｙ２（ｔ）的差的平方和，判断是否停止学习，直到
满足给定精度且算法终止条件时的 ＲＢＦ神经网络
输出权值Ｗｊ（ｋ＋１），中心向量Ｃｊ（ｋ＋１）及此时对
应隐层节点数 Ｎ，并通过删除策略得最终隐层节点
Ｎ＇；最后通过 ＷＰＲＢＦ模型对瓦斯测试样本进行测
试．

５　实例分析

５．１　现场数据
取出第三节所选出的２０１３年１２月某回采工作

面８个主控因子及绝对瓦斯涌出量的统计数据作为
预测模型训练样本集．取各因素及绝对瓦斯涌出量
５００组，其中前４５０组为训练样本，后５０组是预测
样本．

根据小波包分解特征能量谱的向量长度和

ＲＢＦ神经网络参数训练，在保证收敛性和各参数最
优的情况下，得到小波包神经网络的结构是：８５１．
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５．２　数据分析
由３层改进小波包分解的分解结果：ｄ（０，０）＝

ｄ（３，０）ｄ（３，１）ｄ（３，３）ｄ（３，２）ｄ（３，４）ｄ（３，５）ｄ
（３，７）ｄ（３，６），其中ｄ（３，０）ｄ（３，１）ｄ（３，３）ｄ（３，
２）ｄ（３，４）ｄ（３，５）ｄ（３，７）ｄ（３，６）对应的频带范围
分别是０～２５０Ｈｚ，２５０～５００Ｈｚ，５００～７５０Ｈｚ，７５０
～１０００Ｈｚ，１０００～１２５０Ｈｚ，１２５０～１５００Ｈｚ，１
５００～１７５０Ｈｚ，１７５０～２０００Ｈｚ．取采样频率４０００
Ｈｚ，分析频率２０００Ｈｚ，通过 ＭＡＴＬＡＢ仿真煤层瓦
斯含量、煤层开采深度、煤层厚度、煤层倾角等影响

因子对应小波包系数的频带［１２］如下：

煤层瓦斯含量：ｄ（３，１）ｄ（３，３）ｄ（３，２）；
煤层开采深度：ｄ（３，１）ｄ（３，３）；
煤层厚度：ｄ（３，３）ｄ（３，２）；
煤层倾角：ｄ（３，３）ｄ（３，２）ｄ（３，４）．
即煤层瓦斯含量频带主要集中在 ２５０～１０００

Ｈｚ处，煤层开采深度频带主要集中在２５０～７００Ｈｚ
处，煤层厚度频带主要集中在５００～１０００Ｈｚ，煤层
倾角频带主要集中在５００～１２５０Ｈｚ处，其频带范
围内的能量较大，范围之外较小．这种特征频带的数
据处理过程挖掘了不同的数据成分，通过大幅度地

滤除多余的噪声干扰等误差信号，提取出了瓦斯涌

出量主要影响因子的分布特征数据，使 ＷＰＲＢＦ
（ＷａｖｅｌｅｔｐａｃｋｅｔＲＢＦｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ）模型有更加快
速的收敛速度和更加稳定的预测性能．

这些影响因子大小相异的能量数据都将依次作

为８输入的ＲＢＦ神经网络的输入值，在通过动态添
加节点算法和删除策略来进行训练学习，最终确定

网络结构和网络参数．图４所示为将小波分析的特
征向量输入到 ＲＢＦ神经网络后，得到的学习误差
曲线．

图４所示为样本数据经过大量数据分析，可以
看出，小波包神经网络模型预测的学习误差要比直

接神经网络模型预测小很多，这充分说明经过小波

处理过后的特征数据完全可代表从传感器检测出来

的数据成分，基于动态节点生成算法的ＲＢＦ神经网
络具有更快更精确的训练能力．而小波包神经网络
预测模型经过训练学习达到收敛后，可得出样本输

出、理想输出和ＷＰＲＢＦ模型输出比较图见图５，由
图５可以说明基于小波包神经网络模型的瓦斯涌出
量预测结果的跟随性和准确性．

为了验证 ＷＰＲＢＦ模型具有较强的信号提取
能力和局部逼近能力，取出测试样本中后４组绝对
瓦斯涌出量数据，对比本文预测模型与文献［２］中

图４　小波包神经网络学习误差曲线

图５　瓦斯涌出量样本值、理想值与模型值对比图

预测模型后４组绝对瓦斯涌出量数据，得到输出结
果如表１所示．其中迭代次数 Ｇ＝２００，学习速率：
０．２５，训 练 精 度 设 置 为：０．００１，预 测 时 间
为：２．８５５０ｓ．
表１　ＷＰＩＲＢＦ模型与ＱＰＳＯＲＢＦ模型预测结果对照表

　　　　　　　　组
参数

４９７ ４９８ ４９９ ５００

实际值／（ｍ３／ｍｉｎ） ４．９２００ ８．０４００ ８．２１００ ８．７１００

预测值／（ｍ３／ｍｉｎ）
ＱＰＳＯＲＢＦ ５．３４４３ ７．８５４２ ７．９１４９ ９．０２８４

ＷＰＲＢＦ ４．９３７５ ８．０３４６ ８．２００３ ８．７２１９

预测误差／（ｍ３／ｍｉｎ）
ＱＰＳＯＲＢＦ －０．４２４３０．１８５８ ０．２９５１ －０．３１８４

ＷＰＲＢＦ －０．０１７５０．００５４ ０．００９６ －０．０１１９

预测精度／％
ＱＰＳＯＲＢＦ －３．８３４９１．３４４７ ２．５８７３ ２．７９４４

ＷＰＲＢＦ －０．６８２００．５４６６ ０．７８４１－０．４４２９

　　从表１可明显看出，ＷＰＲＢＦ模型的与预测能
力、预测误差及预测精度均明显胜过 ＱＰＳＯＲＢＦ模
型，充分验证了本文方法的准确性和有效性．

６　结束语

通过融合小波包变换和 ＲＢＦ神经网络两种算
法优势，并对算法本身做了部分改进，建立了 ＷＰ
ＲＢＦ预测模型．采用改进的小波包变换对影响瓦斯
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涌出量的主控因素采集数据进行了精细的分析，以

及有效信号的提取，并将其作为径向基神经网络的

输入信号．同时，基于残差最小原理，运用动态节点
生成法构造ＲＢＦ神经网络的参数及隐层节点个数，
并引入删除策略对隐层节点进行删除合并，这种全

监督式学习算法，可使网络的输出和样本的输出之

间的误差最小．最后，通过对比仿真验证，得到平均
预测误差为０．０１１１，平均预测精度为０．６１３９，充分
验证了ＷＰＲＢＦ预测方法具有较强的跟随性，逼近
能力及准确性．
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