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【摘　 要】 　 为解决传统煤自燃预测模型预测状态单一和预测精度不高的问题，提出基于麻雀搜索

算法（ＳＳＡ）优化的径向基（ＲＢＦ）神经网络煤自然发火预测模型。 首先，采用程序升温试验分析煤样

指标气随温度的变化特征，将煤自然发火过程按煤温分为缓慢（８０≤ ｔｉ ＜ １２０ ℃）、加速（１２０≤
ｔｉ＜１６０ ℃）和激烈（ｔｉ≥１６０ ℃）３ 个氧化阶段，同时分析这 ３ 个阶段指标气与煤温的灰色关联度；其
次通过不同维度测试函数检验粒子群算法（ＰＳＯ）、灰狼算法（ＧＷＯ）和 ＳＳＡ 算法性能；最后利用 ６ 个

矿区数据验证基于 ＳＳＡ⁃ＲＢＦ 神经网络的煤自燃预测模型的优越性。 结果显示，缓慢氧化阶段 ＣＯ ／
ΔＯ２、ＣＯ、Ｃ２Ｈ４ 这 ３ 种指标气体与煤温的灰色关联系数最大；而加速氧化阶段 Ｃ２Ｈ４ ／ Ｃ２Ｈ６、ＣＯ ／ ΔＯ２、
ＣＯ２ ／ ＣＯ ３ 种指标与煤温的灰色关联系数最大。 ３ 种不同维度函数的测试结果表明：ＳＳＡ 与 ＰＳＯ、
ＧＷＯ 相比具有更好的全局搜索能力和稳定性，其收敛速度更快；神经元数量为 ５ 个、迭代次数为

３００ 次时，ＳＳＡ⁃ＲＢＦ 神经网络预测模型对缓慢氧化和加速氧化阶段的预测准确性分别达到了 ９９％
和 ９３％。
【关键词】 　 麻雀搜索算法（ＳＳＡ）；　 径向基函数（ＲＢＦ）神经网络；　 煤自然发火；　 预测模型；

指标气；　 灰色关联度
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ａｎｄ ｉｎｔｅｎｓｅ ｏｘｉｄａｔｉｏｎ ｓｔａｇｅ （ ｔｉ≥１６０ ℃） ｗｉｔｈ ｃｏａｌ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ａｓ ｔｈｅ ｎｏｄｅ． Ａｔ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｔｉｍｅ， ｔｈｅ ｇｒｅｙ
ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｄｅｇｒｅｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｉｎｄｅｘ ｇａｓ ａｎｄ ｃｏａｌ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｉｎ ｅａｃｈ ｓｔａｇｅ ｏｆ ｃｏａｌ ｓｐｏｎｔａｎｅｏｕｓ ｃｏｍｂｕｓｔｉｏｎ
ｗａｓ ａｎａｌｙｚｅｄ． Ｓｅｃｏｎｄｌｙ， ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ （ＰＳＯ）， Ｇｒｅｙ Ｗｏｌｆ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
（ＧＷＯ） ａｎｄ ＳＳＡ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗａｓ ｔｅｓｔｅｄ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ． Ｆｉｎａｌｌｙ， ｔｈｅ ｓｕｐｅｒｉｏｒｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ
ＲＢＦ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｂｙ ＳＳＡ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ ｔｈｅ ｃｏａｌ ｓｐｏｎｔａｎｅｏｕｓ ｃｏｍｂｕｓｔｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｗａｓ
ｖｅｒｉｆｉｅｄ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｓｉｘ ｍｉｎｉｎｇ ａｒｅａ ｄａｔａ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｇｒｅｙ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｏｆ ＣＯ ／ ΔＯ２，
ＣＯ ａｎｄ Ｃ２Ｈ４ ｗｉｔｈ ｃｏａｌ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ａｒｅ ｔｈｅ ｌａｒｇｅｓｔ ｉｎ ｔｈｅ ｓｌｏｗ ｏｘｉｄａｔｉｏｎ ｓｔａｇｅ． Ｔｈｅ ｇｒｅｙ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｂｅｔｗｅｅｎ Ｃ２Ｈ４ ／ Ｃ２Ｈ６， ＣＯ ／ ΔＯ２， ＣＯ２ ／ ＣＯ ａｎｄ ｃｏａｌ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｉｓ ｔｈｅ ｌａｒｇｅｓｔ ｉｎ ｔｈｅ ａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄ
ｏｘｉｄａｔｉｏｎ ｓｔａｇｅ． Ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ＳＳＡ ｈａｓ ｂｅｔｔｅｒ ｇｌｏｂａｌ
ｓｅａｒｃｈ ａｂｉｌｉｔｙ， ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｆａｓｔｅｒ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｓｐｅｅｄ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ＰＳＯ ａｎｄ ＧＷＯ． Ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｎｅｕｒｏｎｓ ｉｓ ５ ａｎｄ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ ｉｓ ３００， ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ＳＳＡ⁃ＲＢＦ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｌｏｗ ａｎｄ ａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄ ｏｘｉｄａｔｉｏｎ ｓｔａｇｅｓ ｒｅａｃｈｅｓ ９９％ ａｎｄ ９３％ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　 ｓｐａｒｒｏｗ ｓｅａｒｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ （ ＳＳＡ）； 　 ｒａｄｉａｌ ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ （ ＲＢＦ）； 　 ｃｏａｌ ｓｐｏｎｔａｎｅｏｕｓ

ｃｏｍｂｕｓｔｉｏｎ；　 ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ；　 ｉｎｄｉｃａｔｏｒ ｇａｓ；　 ｇｒｅｙ ｒｅｌａｔｉｏｎａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ

０　 引　 言

　 　 煤层自然发火是矿井火灾的主要表现形式之

一，由煤炭自燃引起的矿井火灾占全部矿井火灾的

９０％以上，近几年我国每年因煤矿事故导致 ２００ 多

人被困或死亡［１］，因此，预防煤层自燃极其重要。
针对煤自燃的预测主要有测温法、示踪气体法

和指标气分析法［２］等，但煤层的内部温度很难采用

测温法直接测量。 在煤层发火过程中，会产生一系

列反映煤氧化和燃烧程度的指标气，如 ＣＯ、ＣＯ２、烷
烃、烯烃等。 不同氧化阶段所产生的气体种类和气

体体积分数有明显差异，通过分析这些气体的组分、
体积分数以及变化速率等特性，能够很好地反映煤

自燃所处的状态，便于进行煤层火灾的早期预报。
印度学者 ＳＡＨＡＹ 等［３］ 较早提出了数值拟合 ＣＯ 体

积分数随温度的变化曲线，并加以求导，得出曲线斜

率为 １ 的点即为煤自燃的临界温度，但该方法缺乏

科学的理论依据。 罗海珠等［４］ 研究发现，低温氧化

过程中 ＣＯ 的生成量与煤温之间存在密切的关系，
因此，ＣＯ 被作为预测煤自燃的指标气体。 而姚海

飞等［５］则认为，ＣＯ 体积分数容易受风量的影响，ＣＯ
作为预测指标，很难准确地预测煤自燃状态。 为解

决漏风环境造成的指标气数据检测不准的问题，国
内外学者提出了以烷烯烃类气体作为辅助指标气

体，以协同预测煤自燃状态。 如邓军［６］、ＩＴＡＹ［７］ 等

选择了 ＣＯ 和 Ｃ２Ｈ４ 作为主要预测指标，并将 ＣＨ４、
Ｏ２、Ｃ２Ｈ６、Ｃ２Ｈ４ ／ Ｃ２Ｈ６、ＣＯ ／ ΔＯ２ 作为辅助预测指标，
对煤自燃过程进行了阶段划分，预测精度大大提高。

由于煤指标气体体积分数与煤温之间存在较为

复杂的非线性关系［８］，因此，学者们试图建立指标

气体与煤温之间的联系，找到这种非线性关系。 例

如：王福生等［９］ 采用灰色关联分析法，优选煤体不

同温度段的指标气体，建立了指标气体与煤温的函

数关系。 宋志等［１０］提出借助人工神经网络理论，结
合 Ｍａｔｌａｂ 建立煤自燃可能性预测模型，然而该模型

仅能预测煤未自燃和自燃 ２ 种状态，没有对煤自燃

状态进一步分类。 徐杨等［１１］ 采用自组织特征映射

神经网络识别采空区煤自燃状态并进行分类，同时

建立前馈神经网络预测模型。 孟倩等［１２］ 建立了自

燃极限参数的支持向量机预测模型，该模型可较好

地判定煤自然发火程度。 ＬＩ Ｓｈｕａｎｇ 等［１３］ 提出一种

改进的灰狼优化支持向量回归煤自燃温度预测模

型，并通过数值模拟验证了改进的灰狼优化算法的

有效性。 虽然利用神经网络方法预测煤自燃状态具

有很强的优越性，但是仍然存在一定的缺陷。 首先，
神经网络构建的煤自燃预测模型存在收敛速度慢、
容易陷入局部最优的问题，径向基函数 （ Ｒａｄｉａｌ
Ｂａｓｉｓ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＲＢＦ）神经网络模型有很好的全局搜

索能力，但也不能完全避免其陷入局部最优的情况。
其次，现有基于神经网络方法，利用 ＣＯ、ＣＯ２、ＣＨ４、
Ｃ２Ｈ４、Ｃ２Ｈ６ 等指标性气体预测煤自燃状态时，没有

分析指标气体与煤自燃状态的关联程度。 实际上，
不同阶段产生的指标气体种类不同，各指标气体与

煤温的关联程度不同，因此，若能首先分析不同氧化

阶段的指标性气体与煤温的关联度，就能根据优选

出的指标气体准确地判断煤的自燃状态。
基于此，笔者拟采用程序升温试验分析 ６ 种煤

样的指标气随特征温度的变化特性，然后采用麻雀

·９２１·
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搜索算法（Ｓｐａｒｒｏｗ Ｓｅａｒｃｈ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＳＳＡ）优化 ＲＢＦ
神经网络模型，构建基于 ＳＳＡ 优化的 ＲＢＦ 神经网络

煤自燃预测模型，以期为准确预测预报煤自燃状态

提供理论依据。

１　 程序升温试验中指标气释放特征

１􀆰 １　 煤样准备

　 　 试验煤样分别来自山西省的 ６ 个矿区，分别为

两渡煤、高阳煤、柳湾煤、水峪煤、回坡底煤和吕临能

化煤，６ 个矿区煤种均为烟煤。 为避免煤中矿物质

干扰煤的自燃过程，经过选煤厂洗涤加工后，得到不

含矸石的精煤。 将精煤破碎筛分至 ０􀆰 １５ ｍｍ，并在

６０ ℃下真空干燥 １２ ｈ 后待用。

１􀆰 ２　 程序升温试验

　 　 采用自制的程序升温系统开展程序升温试验，
该系统主要由进气系统、程序升温炉、气体检测系统

组成。 气体检测由气相色谱仪完成，程序升温炉的

入口连接进气系统，出口与气相色谱仪直接相连，气
相色谱仪可实时检测气体产物的成分和组成，试验

系统如图 １ 所示。 ６ 种精煤程序升温试验的参数如

下：将 ５０ ｇ 干燥样品以 １ ℃ ／ ｍｉｎ 的升温速率进行程

序升温，空气流量设定为 １００ ｍＬ ／ ｍｉｎ，每隔 ２０ ℃分

析 １ 次管式炉出口气体成分，升温至 ２００ ℃后试验

结束，关闭升温炉。

图 １　 试验系统

Ｆｉｇ． １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｙｓｔｅｍ ｄｉａｇｒａｍ

１􀆰 ３　 指标气的释放特性

　 　 煤在程序升温过程中，会释放出 ＣＯ、ＣＯ２、烷
烃、烯烃等指示性气体，这些气体的产生随煤温上升

而发生规律性的变化，因此，能够反映和预测煤自然

发火状态［１４－１７］。 ６ 种精煤低温氧化过程中指标气

体积分数的变化特征如图 ２ 所示。 由图 ２ 可以看

出，６ 种煤样低温氧化过程中指标气体积分数变化

特征极为相似，８０ ℃时各样品煤中开始出现 ＣＯ，并
且生成速率较缓慢，Ｏ２ 的含量开始缓慢消耗，说明

此时煤开始进入缓慢氧化阶段。
　 　 随着温度的升高，１２０ ℃之后 ＣＯ 和 ＣＯ２ 的生

成量迅速增加，Ｏ２ 的含量开始快速消耗，并且检测

到 Ｃ２Ｈ４、Ｃ２Ｈ６ 和 ＣＨ４ 等烯烷类指标气开始产生，由
于煤样本身并不附着 Ｃ２Ｈ４，说明此时煤样开始进入

加速氧化阶段。 随着煤温的持续升高，各煤样在

１６０ ℃时 Ｃ２Ｈ４、Ｃ２Ｈ６ 和 ＣＨ４ 等指标性气体的生成

量也开始迅速增加，Ｏ２ 的含量急剧消耗，说明煤在

１６０ ℃以后开始进入激烈氧化阶段。 综上所述，将
各煤样的自燃过程以温度为节点分为 ３ 个阶段：
１２０ ℃之前为缓慢氧化阶段，１２０ ～ １６０ ℃之间为加

速氧化阶段，１６０ ℃之后为激烈氧化阶段。

２　 指标气的优选

２􀆰 １　 辅助指标气的选取

　 　 由程序升温试验可以看出，随着煤温的逐渐升

高，在煤氧化过程中有 ＣＯ、ＣＯ２、ＣＨ４、Ｃ２Ｈ４、Ｃ２Ｈ６ 等

指标气体生成。 ＣＯ 气体是预测煤早期自燃反应最

灵敏的指标之一，但由于 ＣＯ 贯穿整个煤氧化阶段，
因此，根据单一 ＣＯ 气体很难准确区分煤自燃发展

到哪个阶段，需结合耗氧量（ΔＯ２）的数据综合考虑，
即 Ｇｒａｈａｍ 系数［１６］，其计算过程见下式：

ϕ（ＣＯ）
ϕ（Ｏ２）

＝ １００ × ϕ（ＣＯ）
０􀆰 ２６５ × ϕ（Ｎ２） － ϕ（Ｏ２）

（１）

式中 ϕ（ＣＯ）、ϕ（Ｎ２）和 ϕ（Ｏ２）分别为 ＣＯ、Ｎ２ 和 Ｏ２

的体积分数，％。
由图 ２ 还可以看出，在程序升温氧化试验前期

还未检测到 ＣＯ 和其他指标气时，ＣＯ２ 体积分数就

已经较高了，这说明煤样自身吸附的 ＣＯ２ 初始值过

高，在氧化前期 ＣＯ２ 与煤自燃状态并无相关性。 张

卫亮等［１８］研究发现，在煤氧化升温过程中，ＣＯ２ ／ ＣＯ
呈现规律性变化，因此，在选择预测指标时，文中引

入 ＣＯ２ ／ ＣＯ 作为辅助指标气体，协同预测煤自燃状

·０３１·
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图 ２　 程序升温过程指标气释放特性

Ｆｉｇ． ２　 Ｉｎｄｅｘ ｇａｓ ｒｅｌｅａｓｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｐｒｏｇｒａｍｍｅｄ ｐｒｏｃｅｓｓ

态。 此外，随着煤温的升高，煤氧化自燃反应产生的

指标气体种类逐步增多，烯烷类气体的生成为指标

气体的选取提供了多样的选择空间。 Ｃ２Ｈ４ 和 Ｃ２Ｈ６

的出现是煤进入加速氧化阶段的标志，但单一指标

气体积分数通常会受漏风等条件的影响，为了应对

煤矿井下新鲜风流对 Ｃ２Ｈ４ 等指标气的影响，在选

取预测指标时同时引入大多数学者选用的烯烷比

（Ｃ２Ｈ４ ／ Ｃ２Ｈ６）作为辅助指标［２］。
２􀆰 ２　 灰色关联度分析

　 　 利用不同指标气预测煤自燃的结果可能不同，
甚至预测的结果可能会存在相互矛盾的情况，因此，
需要将不同氧化阶段的煤温与指标性气体进行关联

度分析。 设定程序升温的特征温度作为参考数列，
指标气 ＣＯ、 ＣＨ４、 Ｃ２Ｈ４、 Ｃ２Ｈ６ 和辅助指标 Ｃ２Ｈ４ ／
Ｃ２Ｈ６、ＣＯ２ ／ ＣＯ、ＣＯ ／ ΔＯ２ 作为比较数列。 关联度系

数、关联度值计算过程如下：
ξｉ（ｋ） ＝

ｍｉｎ
ｉ
ｍｉｎ

ｋ
｜ ｔ（ｋ） － Ｘｉ（ｋ） ｜ ＋ ξｍａｘ

ｉ
ｍａｘ

ｋ
｜ ｔ（ｋ） － Ｘｉ（ｋ） ｜

｜ ｔ（ｋ） － Ｘｉ（ｋ） ｜ ＋ ξｍａｘ
ｉ

ｍａｘ
ｋ

｜ ｔ（ｋ） － Ｘｉ（ｋ） ｜

（２）

γｉ ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｋ ＝ １
ξｉ（ｋ） （３）

式中：ξｉ（ｋ）为 Ｘ ｉ 对 ｔ 在 ｋ 时刻的灰色关联度系数，
其中，ｔ 为特征温度，℃ （可作为参考序列）；Ｘ ｉ 为指

标气体积分数，％（可作为比较序列）；ξ 为分辨系

数，ξ 越小分辨力越大，取（０，１），一般取 ０􀆰 ５；Ｎ 为煤

样品种类的数量；γｉ 为灰色关联度的平均值。
灰色关联度越大说明该指标气体与煤低温氧化

过程温度的关联程度越大，即该指标气体对煤自燃

的表征越准确。 温度在 ３０ ～ １２０ ℃之间，各指标气

体与煤自燃温度的灰色关联度见表 １，从表 １ 可以

看出，缓慢氧化阶段各指标气与煤温的关联度排序

为 ＣＯ ／ ΔＯ２ ＞ＣＯ ＞Ｃ２Ｈ４ ＝ Ｃ２Ｈ４ ／ Ｃ２Ｈ６ ＞ＣＨ４ ＞Ｃ２Ｈ６ ＞
ＣＯ２ ／ ＣＯ，因此，在 ３０ ～ １２０ ℃ 之间选择 ＣＯ ／ ΔＯ２、
ＣＯ、Ｃ２Ｈ４ 作为预测煤自燃状态的指标气体。 加速

氧化阶段各指标气与煤温的关联度排序为 Ｃ２Ｈ４ ／
Ｃ２Ｈ６＞ＣＯ ／ ΔＯ２ ＞ＣＯ２ ／ ＣＯ＞Ｃ２Ｈ６ ＞ＣＯ＞ＣＨ４ ＞Ｃ２Ｈ４，最
终在 １２０ ～ １６０ ℃ 之间选择 Ｃ２Ｈ４ ／ Ｃ２Ｈ６、ＣＯ ／ ΔＯ２、
ＣＯ２ ／ ＣＯ 作为预测煤自燃状态的指标气体。 由于温

度超出 １６０ ℃之后，煤已经进入激烈氧化阶段，此时

预报煤自燃工作已无实际意义，因此，文中只分析

·１３１·
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　 　 　 　 　 　 表 １　 指标气与煤自燃温度的灰色关联度

Ｔａｂｌｅ １　 Ｇｒｅｙ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｄｅｇｒｅｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｉｎｄｅｘ ｇａｓ ａｎｄ ｃｏａｌ ｓｐｏｎｔａｎｅｏｕｓ ｃｏｍｂｕｓｔｉｏｎ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ

煤种

３０～１２０ ℃ １２０～１６０ ℃

Ｃ２Ｈ４ Ｃ２Ｈ６ ＣＯ ＣＨ４
Ｃ２Ｈ４ ／
Ｃ２Ｈ６

ＣＯ２ ／ ＣＯ
ＣＯ ／
ΔＯ２

Ｃ２Ｈ４ Ｃ２Ｈ６ ＣＯ ＣＨ４
Ｃ２Ｈ４ ／
Ｃ２Ｈ６

ＣＯ２ ／ ＣＯ ＣＯ ／ ΔＯ２

两渡 ０􀆰 ６９１ ０􀆰 ６５１ ０􀆰 ７３６ ０􀆰 ６５０ ０􀆰 ６９１ ０􀆰 ６９１ ０􀆰 ７７１ ０􀆰 ６３６ ０􀆰 ６７２ ０􀆰 ６５３ ０􀆰 ６２９ ０􀆰 ９８５ ０􀆰 ７６７ ０􀆰 ７７６
高阳 ０􀆰 ６４３ ０􀆰 ６０６ ０􀆰 ７１９ ０􀆰 ６４３ ０􀆰 ６４３ ０􀆰 ５３３ ０􀆰 ７３１ ０􀆰 ５８３ ０􀆰 ６６７ ０􀆰 ６０３ ０􀆰 ５４１ ０􀆰 ７４０ ０􀆰 ７１２ ０􀆰 ７５５
柳湾 ０􀆰 ７４０ ０􀆰 ６９７ ０􀆰 ７６７ ０􀆰 ７４０ ０􀆰 ７４０ ０􀆰 ６１２ ０􀆰 ８０２ ０􀆰 ５８６ ０􀆰 ６４４ ０􀆰 ６１５ ０􀆰 ６００ ０􀆰 ９２７ ０􀆰 ７０７ ０􀆰 ７２４
水峪 ０􀆰 ７７２ ０􀆰 ７２３ ０􀆰 ８０５ ０􀆰 ７２７ ０􀆰 ７７２ ０􀆰 ６４６ ０􀆰 ８２７ ０􀆰 ５６６ ０􀆰 ６１３ ０􀆰 ５８５ ０􀆰 ６０２ ０􀆰 ９７６ ０􀆰 ７１５ ０􀆰 ６８５

回坡底 ０􀆰 ６８９ ０􀆰 ６４６ ０􀆰 ７２５ ０􀆰 ６４８ ０􀆰 ６８９ ０􀆰 ５５７ ０􀆰 ７５６ ０􀆰 ５７３ ０􀆰 ６５０ ０􀆰 ５９２ ０􀆰 ６３８ ０􀆰 ８７１ ０􀆰 ６９０ ０􀆰 ６８９
吕临能 ０􀆰 ６７４ ０􀆰 ６３３ ０􀆰 ７４３ ０􀆰 ７０２ ０􀆰 ６７４ ０􀆰 ５５９ ０􀆰 ７８０ ０􀆰 ５５４ ０􀆰 ６４８ ０􀆰 ６０９ ０􀆰 ６４６ ０􀆰 ５２７ ０􀆰 ７２０ ０􀆰 ７１９
平均值 ０􀆰 ７０２ ０􀆰 ６６１ ０􀆰 ７４９ ０􀆰 ６８５ ０􀆰 ７０２ ０􀆰 ５８０ ０􀆰 ７７８ ０􀆰 ５８３ ０􀆰 ６４９ ０􀆰 ６１０ ０􀆰 ６０９ ０􀆰 ８３８ ０􀆰 ７１９ ０􀆰 ７２５

３０～１６０ ℃之间的指标气体与煤自燃状态的关联度。

３　 ＳＳＡ⁃ＲＢＦ 煤自然发火预测模型

３􀆰 １　 ＲＢＦ 神经网络预测模型

　 　 ＲＢＦ 神经网络的思想是将低维空间非线性不

可分问题转换成高维空间线性可分问题。 基于

ＲＢＦ 神经网络的煤自然发火预测模型，由输入层、
隐含层、输出层 ３ 个部分组成，其中输入层为指标气

数据、隐含层为 ＲＢＦ、输出层为煤自燃所处状态。
通过隐含层建立指标气与煤温之间的线性关系，从
而判断煤自燃所处阶段。

在使用 ＲＢＦ 神经网络预测煤自然发火状态之

前，首先把指标气数据按照 ８ ∶ ２ 分为 １０８ 组训练集

和 ２７ 组测试集 ２ 类，其中缓慢氧化阶段包括 ６０ 组

训练集和 １５ 组测试集，加速氧化阶段包括 ４８ 组训

练集和 １２ 组测试集。 输入层分为 ＣＯ ／ ΔＯ２、ＣＯ、
Ｃ２Ｈ４ 和 Ｃ２Ｈ４ ／ Ｃ２Ｈ６、ＣＯ ／ ΔＯ２、ＣＯ２ ／ ＣＯ ２ 组，通过

２ 组不同指标气体分别训练预测缓慢氧化阶段和加

速氧化阶段，输出层的输出结果为 ０ 和 １，分别对应

着煤自燃未进入某个阶段和已经进入某个阶段，
所建的煤自燃阶段预测模型结构如图 ３ 所示。 明

确预测模型后，利用训练好的模型仿真测试测试

样本，可以把 ２ 组指标气数据同时输入 ＲＢＦ 神经

网络，模型自行判定煤自燃状态所处阶段。 对比

试验结果，检验 ＲＢＦ 神经网络模型预测煤自然发

火状态的准确性。

图 ３　 ＲＢＦ 神经网络预测煤自燃模型结构

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｃｏａｌ ｓｐｏｎｔａｎｅｏｕｓ ｃｏｍｂｕｓｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｂｙ ＲＢＦ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

３􀆰 ２　 ＲＢＦ 神经网络预测模型的优化

　 　 为避免 ＲＢＦ 神经网络预测模型陷入局部最优

解，需优化所建模型中的算法以提高该模型的稳定

性和收敛速度。 分别选择 ＳＳＡ、ＰＳＯ、ＧＷＯ 这 ３ 种算

法优化多种测试函数，测试函数见表 ２，表 ２ 中ｆ１（ｘ）
和 ｆ２（ｘ）为单峰函数，ｆ３（ｘ） ～ ｆ６（ｘ）为多峰函数，ｆ７（ｘ）
和 ｆ８（ｘ）为固定维度函数。 ３ 种算法的参数设置相

同，总体规模设置为 ３０ 次，最大迭代次数为 ５００ 次，

测试函数在每种算法下运行 ３０ 次，８ 个被测函数的

二维表示曲线和收敛曲线如图 ４ 所示，可以快速比

较出 ３ 种算法的迭代速度和精确度。
　 　 在第 １ 组仿真试验中，测试了 ｆ１（ ｘ）和 ｆ２（ ｘ）
２ 个单峰测试函数，顾名思义单峰函数仅有 １ 个极

值点。 由图 ４ａ 可以看出，对于函数 ｆ１（ｘ），ＳＳＡ 的迭

代速度很快，在还未迭代到 １００ 次时，最优解的误差

已经在 １０－５ 以内，继续迭代最优解误差进一步减小。

·２３１·
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　 　 　 　 　 　 表 ２　 ８ 种测试函数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｉｇｈｔ ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ
测试函数 维度 范围 理论最小值

ｆ１（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
（［ｘｉ ＋ ０􀆰 ５］） ２ ３０ ［－１００，１００］ ０

ｆ２（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｉｘ４

ｉ ＋ ｒａｎｄｏｍ［０，１） ３０ ［－１􀆰 ２８，１􀆰 ２８］ ０

ｆ３（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
－ ｘｉｓｉｎ（ ｜ ｘｉ ｜ ） ３０ ［－５００，５００］ －１２ ５６９􀆰 ５

ｆ４（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
［ｘ２

ｉ － １０ｃｏｓ（２πｘｉ） ＋ １０］ ３０ ［－５􀆰 １２，５􀆰 １２］ ０

ｆ５（ｘ） ＝ － ２０ｅｘｐ － ０􀆰 ２ １
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｘ２
ｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷ － ｅｘｐ

１
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｃｏｓ（２πｘｉ）( ) ＋ ２０ ＋ ｅ ３０ ［－３２，３２］ ０

ｆ６（ｘ）
１

４ ０００∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘ２
ｉ － ∏

ｎ

ｉ ＝ １
ｃｏｓ（

ｘｉ
ｉ
） ＋ １ ３０ ［－６００，６００］ ０

ｆ７（ｘ） ＝
１

５００
＋ ∑

２５

ｊ ＝ １

１

ｊ ＋ ∑
２

ｉ ＝ １
（ｘｉ － ａｉｊ） ６

æ

è
çç

ö

ø
÷÷

－１

２ ［－６５，６５］ １

ｆ８（ｘ） ＝ ｘ２ － ５􀆰 １
４π２ｘ

２
１ ＋ ５

π
ｘ１ － ６æ

è
ç

ö
ø
÷

２

＋ １０ １ － １
８π( ) ｃｏｓｘ１ ＋ １０ ２ ［－５，５］ ０􀆰 ３９８

ＧＷＯ 的收敛速度和精度虽好于 ＰＳＯ，但相较于 ＳＳＡ
的优化精度和收敛速度有明显差距。 由图 ４ｂ 可以

看出，相较于 ｆ１（ｘ）而言，函数 ｆ２（ｘ）的 ＳＳＡ 收敛速度

和精度变差了，但 ＳＳＡ 依然比相应的 ＧＷＯ、ＰＳＯ 的

收敛速度和寻优能力更强，特别是相对于 ＰＳＯ 优势

更为明显。 由此可见：对于单峰测试函数，ＳＳＡ 的收

敛速度、寻优能力和局部开发能力更强。
第 ２ 组试验测试了 ｆ３（ｘ） ～ ｆ６（ｘ） ４ 个多峰函数，

该函数的特点是存在多个极值点，使得算法容易陷

入局部最优的情况。 由图 ４ｃ 可以看出，对于函数

ｆ３（ｘ），ＳＳＡ 的初始优化结果较差，但随着迭代次数

增加，ＳＳＡ 的收敛速度和精度迅速提高，相较 ＧＷＯ、
ＰＳＯ 的收敛速度和全局寻优能力有很大优势。 由

图 ４ｄ 和图 ４ｅ 可以看出，对于函数 ｆ４（ ｘ）和 ｆ５（ ｘ），
ＰＳＯ 的寻优能力很差，ＧＷＯ 的寻优能力虽比 ＰＳＯ
要强，但和 ＳＳＡ 相比其迭代次数过多，意味着收敛

速度较慢。 此外，由图 ４ｆ 也能明显看出，对于函数

ｆ６（ｘ），ＳＳＡ 的寻优能力及收敛速度远优于 ＧＷＯ 和

ＰＳＯ。 由此可知：对于多峰函数，ＳＳＡ 逃离局部极值

的能力及全局搜索的能力均比 ＧＷＯ、ＰＳＯ 更强。
第 ３ 组试验测试了 ｆ７（ｘ）和 ｆ８（ｘ） ２ 个固定维度

函数，可以更加全面、系统检测 ３ 种算法的性能。 由

图 ４ｇ 可以看出，对于函数 ｆ７（ｘ），ＳＳＡ 在迭代 １００ 次

之后，其最优解的误差比 ＧＷＯ、ＰＳＯ 均大，但继续迭

代之后 ＳＳＡ 的误差小于 ＧＷＯ，总体而言 ＰＳＯ 的收

敛速度和全局寻优能力更强。 由图 ４ｈ 可以看出，对
于函数 ｆ８（ｘ），ＳＳＡ、ＰＳＯ、ＧＷＯ 均有很好的收敛速度

和寻优能力，但 ＳＳＡ 的综合能力更强。 ２ 种固定维

度函数测试进一步验证了 ＳＳＡ 收敛速度、精度和稳

定性的优越性。
由 ３ 种不同类型函数的测试结果发现，总体上

ＳＳＡ 收敛速度明显优于 ＧＷＯ、ＰＳＯ，在全局搜索能

力上 ＳＳＡ 较 ＧＷＯ、ＰＳＯ 也有很大的提高，减少了陷

入局部最优的情况，从而增加预测结果的准确性；而
且 ＳＳＡ 具有很好的稳定性，能够处理大量样本数据

且保障正常运行，为提高 ＲＢＦ 神经网络的稳定性提

供了保障。

３􀆰 ３　 ＳＳＡ⁃ＲＢＦ 神经网络预测模型

　 　 构建 ＳＳＡ⁃ＲＢＦ 神经网络后，需要通过不断的迭

代训练拟合、调整神经元个数以提高预测的准确率。
神经元最佳个数一般不应少于输入层单元个数，且
小于输入层单元个数的 ２ 倍。 由灰色关联分析可

知：输入层数据由 ３ 种指标气体单元组成，神经元的

最佳个数设置为 ３～５ 个。 与此同时，迭代次数过少

达不到精度要求，相反如果迭代次数过多会增长模

拟训练的时长，因此，迭代次数设置为 ３００ ～ ５００ 次。
为了增加训练样品数量，且更好地模拟现场实际情

况，输入数据分别来源于课题组自主设计的程序升

·３３１·
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图 ４　 标准函数测试

Ｆｉｇ． ４　 Ｓｔａｎｄａｒｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｔｅｓｔ

温试验和文献［１９－２０］。
通过上述方式共收集了 ３０ ～ １６０ ℃ 范围内

１５ 种煤 １３５ 组各气体体积分数的有效数据，使用

Ｍａｔｌａｂ 软件进行 ＳＳＡ⁃ＲＢＦ 神经网络的模拟仿真。
在迭代训练过程中，神经元个数设置为 ３ 个，迭代次

数设置为 ３００ 次，模拟训练结果如图 ５ 所示。 图 ５ａ、
图 ５ｂ 分别为缓慢氧化阶段的训练集和预测集，
图 ５ｃ、图 ５ｄ 分别为加速氧化阶段的训练集和预测

集，横坐标的每 １ 个点表示不同煤样品的 １ 组指标

气数据，纵坐标 ０ 和 １ 表示煤自燃状态。 ∗代表神

经网络的预测结果，⚪则表示实际情况，∗和⚪重合

时表示 ＳＳＡ⁃ＲＢＦ 神经网络模型的预测准确。
在图 ５ａ、图 ５ｂ 中 ０ 表示未进入缓慢氧化阶段，

１ 表示进入缓慢氧化阶段，绝大多数的∗和⚪重合，
仅有 ２ 个点预测不准确没有重合，由此可得缓慢氧

化阶段的预测准确率达到 ９７％。 在图 ５ｃ、图 ５ｄ 中 ０
表示未进入加速氧化阶段，１ 表示进入了加速氧化

阶段，其中大多数的∗和⚪重合，但有 ５ 个点预测不

准确没有重合，由此可得加速氧化阶段的预测准确

率为 ８９％。 依次改变神经元的个数和迭代次数，找

·４３１·
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图 ５　 ＳＳＡ⁃ＲＢＦ 神经网络对煤自燃状态的预测结果

Ｆｉｇ． ５　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｃｏａｌ ｓｐｏｎｔａｎｅｏｕｓ ｃｏｍｂｕｓｔｉｏｎ ｓｔａｔｅ ｂｙ ＳＳＡ⁃ＲＢＦ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

到 ＳＳＡ⁃ＲＢＦ 神经网络预测模型的最优解，如图 ６
所示。

图 ６　 不同参数下 ＳＳＡ⁃ＲＢＦ 神经网络预测准确率

Ｆｉｇ． ６　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ＳＳＡ⁃ＲＢＦ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

调整神经元个数为 ４ 个时，该模型对缓慢氧化

阶段和加速氧化阶段的预测准确性均有所下降，虽

然增加迭代次数到 ５００ 次时，缓慢氧化阶段预测的

准确性有所提高，但加速氧化阶段的预测准确性仍

然不高，且迭代次数过高增加了预测模型的训练时

长。 调整神经元个数为 ５ 个时，２ 个阶段的预测准

确性均有较大的提高，其中，迭代次数设置为 ３００
时，对缓慢氧化阶段和加速氧化阶段预测的准确性

分别达到了 ９９％和 ９３％，虽然增加迭代次数到 ５００
次时，对加速氧化阶段的预测会继续提高，但对缓慢

氧化阶段预测的准确性会下降，并且此时预测模型

的训练时长较长，因此，综合考虑最终选择设置神经

元的个数为 ５，迭代次数设置为 ３００ 次。
将文中预测结果与 ＬＩ Ｓｈｕａｎｇ 等［１３］ 所提出的

ＧＷＯ、ＰＳＯ 预测煤自燃模型相比，不仅在阶段预测

上更加明确，预测准确率也有较大的提高，证明了

ＳＳＡ⁃ＲＢＦ 模型对煤自燃预测的优越性。

４　 结　 论

　 　 １） 煤在程序升温过程中， ＣＯ 体积分数在

１２０ ℃之前无显著变化，在 １２０ ～ １６０ ℃之间，ＣＯ 体

·５３１·
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积分数迅速增加且开始产生烯烷类气体，在 １６０ ℃
之后烯烷类气体体积分数急剧增加。

２） 灰色关联度分析结果表明：在缓慢氧化阶

段，ＣＯ ／ ΔＯ２、ＣＯ、Ｃ２Ｈ４３ 种指标气体与煤温的灰色

关联系数最大；而在加速氧化阶段， Ｃ２Ｈ４ ／ Ｃ２Ｈ６、
ＣＯ ／ ΔＯ２、ＣＯ２ ／ ＣＯ ３ 种指标气体与煤温的灰色关联

系数最大。
３） ３ 种不同维度函数的测试结果表明：ＳＳＡ 与

ＰＳＯ、ＧＷＯ 相比，具有更好的全局搜索能力、收敛速

度和稳定性；基于 ＳＳＡ⁃ＲＢＦ 神经网络的预测模型对

缓慢氧化阶段的预测准确性较高，对加速氧化阶段

的预测准确性相对较低。
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