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【摘　 要】 　 为更加精确地预测煤体瓦斯渗透率，进而保障煤矿安全生产，构建基于改进麻雀搜索算

法（ ＩＳＳＡ）优化反向传播神经网络（ＢＰＮＮ）的煤体瓦斯渗透率预测模型。 首先，通过引入 Ｓｉｎｅ 混沌

映射和高斯变异改进麻雀搜索算法（ ＳＳＡ），以增强其全局搜索能力和局部寻优精度，从而优化

ＢＰＮＮ 的权值和阈值配置；然后，通过皮尔逊相关系数矩阵和核主成分分析（ＫＰＣＡ）处理瓦斯渗透率

影响因素的数据，以提高模型的计算效率和准确性，并以累积方差达 ８８􀆰 ５９％的 ３ 个主成分提取为模

型输入，渗透率作为输出进行试验；最后，将该模型应用于山西某煤矿进行实例验证。 结果表明：
ＩＳＳＡ⁃ＢＰＮＮ 在平均绝对误差（ＭＡＥ）、平均绝对百分比误差（ＭＡＰＥ）、均方根误差（ＲＭＳＥ）和决定系

数 Ｒ２ 等 ４ 个指标上优于粒子群算法（ＰＳＯ）优化 ＢＰＮＮ、ＰＳＯ 优化支持向量机（ＰＳＯ⁃ＳＶＭ）、ＰＳＯ 优化

最小二乘支持向量机（ＬＳＳＶＭ）及 ＳＳＡ 优化 ＢＰＮＮ（ＳＳＡ⁃ＢＰＮＮ）模型，且相较于其他模型在测试样本

中的平均绝对误差（ＭＡＥ）分别降低 ０􀆰 ０３２ ７、０􀆰 ０２２、０􀆰 ０１７ ９、０􀆰 ０１８ ２；ＭＡＰＥ 分别降低 ５􀆰 １５％、
３􀆰 １４％、２􀆰 ７６％、２􀆰 ３６％；ＲＭＳＥ 分别降低 ０􀆰 ０３１ ６、０􀆰 ０２７ ９、０􀆰 ０１８ ８、０􀆰 ０２２ ２；Ｒ２ 分别提高 ０􀆰 ０７７ ５、
０􀆰 ０６５ ８、０􀆰 ０４０ １、０􀆰 ０４９ ３；实例验证表明模型可靠性和稳定性较高。
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ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ａ ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｖａｒｉａｎｃｅ ｏｆ ８８􀆰 ５９％ ｗｅｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ａｓ ｍｏｄｅｌ ｉｎｐｕｔｓ， ａｎｄ ｐｅｒｍｅａｂｉｌｉｔｙ ｗａｓ
ｕｓｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｆｏｒ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ． Ｆｉｎａｌｌｙ， ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｗａｓ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ａ ｃｏａｌ ｍｉｎｅ ｉｎ Ｓｈａｎｘｉ ｆｏｒ ｃａｓｅ
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ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｅｒｒｏｒ （ＭＡＰＥ）， ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ （ＲＭＳＥ）， ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ （ ＲＭＳＥ）， ａｎｄ
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ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｓｈｏｗｓ ｔｈａｔ ｉｔｓ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ａｒｅ ｈｉｇｈ ｉｎ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　 ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｓｐａｒｒｏｗ ｓｅａｒｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ （ＩＳＳＡ）；　 ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ （ＢＰＮＮ）；

ｃｏａｌ ｇａｓ；　 ｐｅｒｍｅａｂｉｌｉｔｙ；　 ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

０　 引　 言

　 　 煤体瓦斯渗透率是煤矿瓦斯灾害防治工作中的

关键性物理参数，直接影响瓦斯抽采效率和安全生

产，其不仅与煤岩结构复杂性、应力状态等因素密切

相关，还具有非线性和时变性等特点［１－２］。 因此，精
准预测煤体瓦斯渗透率对瓦斯灾害防控及矿井安全

生产至关重要。
近年来，随着人工智能和优化算法的发展，智能

预测模型在煤矿领域的应用逐渐增加，一些学者开

始将其与煤体瓦斯渗透率预测相结合，如汤国水

等［３］采用改进的人工蜂群算法（Ｍｏｄｉｆｉｅｄ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
Ｂｅｅ Ｃｏｌｏｎｙ， ＭＡＢＣ） 优化了支持向量机 （ Ｓｕｐｐｏｒｔ
Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）的核函数参数，构建了基于

ＭＡＢＣ⁃ＳＶＭ 的含瓦斯煤体渗透率预测模型，结果表

明所建模型的泛化能力强，可为含煤瓦斯的渗透率

研究提供新思路。 邵良杉等［４］ 运用粒子群算法

（Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）对最小二乘支持

向量 机 （ Ｌｅａｓｔ Ｓｑｕａｒｅｓ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ，
ＬＳＳＶＭ）进行超参数寻优，构建了瓦斯渗透率 ＰＳＯ⁃
ＬＳＳＶＭ 预测模型，并与反向传播神经网络 （ Ｂａｃｋ
Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＢＰＮＮ）、ＳＶＭ 的预测结

果对比，得到了较为精确的预测结果。 王攀等［５］ 采

用平均影响值法（Ｍｅａｎ Ｉｍｐａｃｔ Ｖａｌｕｅ，ＭＩＶ）来筛选

影响煤层瓦斯渗透率的各种因素，并通过 ＢＰＮＮ 构

建更为准确的煤层瓦斯渗透率预测模型，为煤矿安

全生产和相关领域的研究提供参考。 宋曦等［６］ 利

用随机森林算法（Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）构建了煤体瓦

斯渗透率预测模型，经过实际工程检验，证明其可应

用于实际生产，对矿井的安全生产有重大指导作用。
综上所述，对煤体瓦斯渗透率的预测已取得一定成

果，但仍存在不足：大多数传统优化算法在复杂非线

性问题上容易陷入局部最优，影响预测精度，同时也

导致模型在实际应用中鲁棒性欠佳。 由此可知：目
前有关煤体瓦斯渗透率预测的方法还存在局限性，
无法很好地满足对其精确预测的要求。

·８３１·
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鉴于 此， 笔 者 拟 通 过 改 进 麻 雀 搜 索 算 法

（Ｓｐａｒｒｏｗ Ｓｅａｒｃｈ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＳＳＡ），以克服其固有缺

陷，并使用改进的 ＳＳＡ（ Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＳＳＡ， ＩＳＳＡ） 优化

ＢＰＮＮ 的权值和阈值，进而构建基于 ＩＳＳＡ⁃ＢＰＮＮ 的

煤体瓦斯渗透率预测模型；为检验该模型的预测精

度，将其与 ＰＳＯ⁃ＢＰＮＮ、 ＰＳＯ⁃ＳＶＭ、 ＰＳＯ⁃ＬＳＳＶＭ 及

ＳＳＡ⁃ＢＰＮＮ 等模型的结果作对比分析，并将 ＩＳＳＡ⁃
ＢＰＮＮ 模型应用于山西某煤矿，进一步评估其在实

际应用中的稳定性和有效性，旨在为煤矿的安全高

效生产提供理论依据。

１　 算法原理与预测模型构建

１􀆰 １　 ＢＰＮＮ

　 　 ＢＰＮＮ 是一种常用的人工神经网络算法，通常

由输入层、隐含层和输出层 ３ 个神经元层构成。 其

中，隐含层节点数量是网络结构设计的关键，通常依

据经验公式 Ｎ ＝ Ｎ１ ＋ Ｎ０ ＋ Ｌ 确定。 其中，Ｎ 为隐

含层节点数，Ｎ１ 为输入层节点数，Ｎ０ 为输出层节点

数，Ｌ 为 １～１０ 之间的整数，通常设为 １０［７］。

１􀆰 ２　 改进 ＳＳＡ
１􀆰 ２􀆰 １　 ＳＳＡ 及其改进

　 　 ＳＳＡ 中麻雀种类被划分为 ３ 种：发现者、加入者

和侦察者，其具体内容见文献［８］。 为避免出现过

拟合现象，采用 ＳＳＡ 对 ＢＰＮＮ 进行超参数寻优。 由

于 ＳＳＡ 在优化过程中可能遇到早熟收敛和全局搜

索能力不足等问题，导致收敛精度较低。 因此，参考

文献［９］使用 Ｓｉｎｅ 混沌映射和高斯变异策略改进

ＳＳＡ，以提升其全局搜索能力和局部搜索精度。 具

体内容如下：
１） Ｓｉｎｅ 混沌映射初始化种群。 Ｓｉｎｅ 混沌映射

是一种通过正弦函数生成的混沌序列，用来增强

ＳＳＡ 初始种群的多样性。 在优化算法中，混沌映射

可以帮助算法覆盖更广的解空间，有利于算法跳出

局部极值，从而提升全局搜索能力。 公式如下：

ｘｋ＋１ ＝ ４
ａ
ｓｉｎ（πｘｋ）， ａ ∈ （０，４］ （１）

式中：ｘｋ 为第 ｋ 次迭代的混沌数；ａ 为混沌映射的控

制参数。
２） 高斯变异。 高斯变异是一种在算法中引入

随机扰动的策略，通过在个体位置上施加细微变异

来增强局部搜索能力，以提高解的精度。 公式如下：
Ｍ（ｕ） ＝ ｕ（１ ＋ Ｎ（０，１）） （２）

式中：ｕ 为原来的参数值；Ｎ（０， １）表示期望为 ０、标

准差为 １ 的正态分布随机数；Ｍ（ｕ）为高斯变异后的

数值。
１􀆰 ２􀆰 ２　 算法有效性测试

　 　 为全面评估 ＩＳＳＡ 的优化能力，在 Ｍａｔｌａｂ ２０２１ａ
环境下对 ４ 种测试函数进行迭代试验，并与 ＳＳＡ 及

其他经典智能优化算法如：灰狼优化算法 （ Ｇｒｅｙ
Ｗｏｌｆ Ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ，ＧＷＯ）、ＰＳＯ、鲸鱼优化算法（Ｗｈａｌｅ
Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＷＯＡ ）、 人 工 蜂 群 算 法

（Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｂｅｅ Ｃｏｌｏｎｙ， ＡＢＣ）、 海 洋 捕 食 者 算 法

（Ｍａｒｉｎｅ Ｐｒｅｄａｔｏｒｓ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＭＰＡ）对比。 在试验设

计中，各算法的关键参数（包括种群数量、最大迭代

次数以及试验重复次数）基于经验和文献的普遍设

定，分别设置为 ３０、１ ０００ 和 ２０，以确保对比的公平

性和试验结果的科学性。 同时，ＩＳＳＡ 与 ＳＳＡ 中的发

现者、加入者和侦察者比例保持一致，从而消除参数

配置差异对结果的影响。 测试函数包括单峰测试函

数（Ｆ１、Ｆ２）和多峰测试函数（Ｆ３、Ｆ４），分别用于评

估局部搜索能力与全局优化性能，测试结果如图 １
所示。 结果表明：无论是单峰还是多峰优化任务，
ＩＳＳＡ 在收敛速度、计算效率和优化精度方面均优于

其他算法，表现出快速、高效且准确的寻优能力，为
复杂优化问题的求解提供了有力支持。

·９３１·
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图 １　 函数测试结果分析

Ｆｉｇ． １　 Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

１􀆰 ３　 ＩＳＳＡ⁃ＢＰＮＮ 模型构建

　 　 基于 ＩＳＳＡ⁃ＢＰＮＮ 建立煤体瓦斯渗透率预测模

型，具体构建步骤如下：①数据预处理，划分测试样

本与训练样本，并进行归一化处理；②确定 ＢＰＮＮ 的

拓扑结构与训练参数，并初始化 ＢＰＮＮ 的权值和阈

值；③设置 ＳＳＡ 参数，并用 Ｓｉｎｅ 混沌映射初始化种

群；④计算初始适应度值并确定全局最优值；⑤应用

高斯变异策略计算个体适应度值，更新麻雀位置并

获得最优参数；⑥判断是否达到终止条件，未满足则

重复④—⑤，满足则输出最优参数；⑦ＢＰＮＮ 获取最

优权值和阈值参数，进行训练与仿真预测。

２　 瓦斯渗透率预测模型及仿真分析

２􀆰 １　 数据来源与主成分提取

　 　 从文献［３］中选取了 ５０ 组煤体瓦斯渗透率试

验数据，为保证模型训练与测试的科学性，将 １—４０
号样本数据用于模型的训练阶段，４１—５０ 号样本数

据用于模型的测试阶段，以验证模型的泛化能力和

预测效果。 部分数据见表 １。

表 １　 煤体瓦斯渗透率样本数据

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏａｌ ｇａｓ ｐｅｒｍｅａｂｉｌｉｔｙ ｓａｍｐｌｅ ｄａｔａ

编号
有效应
力 ／ ＭＰａ

瓦斯压
力 ／ ＭＰａ

温度 ／
℃

抗压强
度 ／ ＭＰａ

渗透率 ／
（１０－１５ｍ２）

１ ２􀆰 ００ １􀆰 ８ ４０ １０􀆰 ８５ ０􀆰 ８８１
２ １􀆰 ５１ ０􀆰 ５ ５５ １２􀆰 ８５ １􀆰 ０６２
３ ４􀆰 ０１ ０􀆰 ５ ３０ １４􀆰 １３ ０􀆰 ５５９
︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙
２４ １􀆰 ７３ １􀆰 ８ ４５ １４􀆰 １３ ０􀆰 ８０５
２５ ２􀆰 ００ １􀆰 ０ ６０ １２􀆰 ６２ ０􀆰 ６３３
２６ ２􀆰 ５０ １􀆰 ５ ３０ １２􀆰 ３７ ０􀆰 ６７７
︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙
４８ ３􀆰 ７８ １􀆰 ０ ３０ １２􀆰 ８５ ０􀆰 ４９１
４９ １􀆰 ７３ ０􀆰 ５ ３０ １４􀆰 １３ １􀆰 １８９
５０ ２􀆰 ００ １􀆰 ０ ７０ １１􀆰 ５． ０􀆰 ６３２

　 　 使用 ＳＰＳＳ ２７ 分析煤体瓦斯渗透率影响因素的

原始数据相关性，生成皮尔逊相关系数矩阵，如图 ２
所示。 从图 ２ 可以看出，有效应力与瓦斯压力、温
度、抗压强度之间的相关系数分别为 － ０􀆰 １０７、
－０􀆰 ００１、－０􀆰 １０３，瓦斯压力与温度之间的相关系数

为 ０􀆰 １７４，而当 ２ 个因素之间的相关系数较低（如＜
０􀆰 ２）时，说明变量之间的信息浓缩能力较弱，若直

接使用可能对后续分析结果造成干扰或影响模型精

度。 因此，为提高数据的准确性和可靠性，需要降维

处理原始数据，提取关键特征变量，以优化分析结果

并提升模型性能。

图 ２　 相关系数矩阵

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｍａｔｒｉｘ

核主成分分析法 （Ｋｅｒｎｅｌ Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＫＰＣＡ）是一种降维方法，通过将原始数据

映射到高维空间后进行主成分分析，用于处理非线

性数据集的降维问题。 鉴于煤体瓦斯渗透率的影响

因素之间存在复杂的非线性关系，通过 ＫＰＣＡ 对原

始数据进行降维，以累积方差解释率超过 ８５％为标

准，提取 ３ 个主成分（Ｙ１、Ｙ２、Ｙ３），其方差解释率分别

为 ４１􀆰 ７４％、２６􀆰 ８３％、２０􀆰 ０２％，累积达到 ８８􀆰 ５９％。

·０４１·
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结果表明，这些主成分能够有效代表原始数据的大

部分信息，降维后的具体结果见表 ２。 在多个指标

拟合与作图过程中，由于指标间的量级差异太大，会
直接影响到最后结果， 因此， 采用 Ｍａｔｌａｂ 中的

ｍａｐｍｉｎｍａｘ 函数将原始数据进行归一化处理，归一

化区间为［０，１］，在模型仿真预测完成后，再次利用

ｍａｐｍｉｎｍａｘ 函数反归一化处理得出的结果数据，使
数据回到真实值。

表 ２　 ＫＰＣＡ 降维数据

Ｔａｂｌｅ ２　 ＫＰＣＡ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｄａｔａ

编号
主成分

Ｙ１ Ｙ２ Ｙ３

渗透率 ／
（１０－１５ｍ２）

１ ０􀆰 ６１５ －０􀆰 ９７２ １􀆰 ６３５ ０􀆰 ８８１
２ －０􀆰 ４０４ －０􀆰 ４５３ －０􀆰 ３７３ １􀆰 ０６２
３ －０􀆰 ４９７ ２􀆰 ０５０ －２􀆰 １３３ ０􀆰 ５５９
︙ ︙ ︙ ︙ ︙
２４ －０􀆰 ９０６ －１􀆰 ７８３ －０􀆰 ３４２ ０􀆰 ８０５
２５ ０􀆰 １７３ －０􀆰 ３３０ ０􀆰 ４９６ ０􀆰 ６３３
２６ －０􀆰 １９０ －０􀆰 ４０４ －０􀆰 ０５３ ０􀆰 ６７７
︙ ︙ ︙ ︙ ︙
４８ ０􀆰 ０９２ １􀆰 ４８９ －０􀆰 ８０６ ０􀆰 ４９１
４９ －１􀆰 ５７８ －０􀆰 ５６０ －２􀆰 ２３２ １􀆰 １８９
５０ ０􀆰 ９６７ －０􀆰 ０８８ １􀆰 ６４６ ０􀆰 ６３２

２􀆰 ２　 预测模型性能评估指标

　 　 为全面验证预测模型的准确性和可靠性，采用

机器学习领域常用的回归指标评估模型的性能：平
均绝对误差（Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｅｒｒｏｒ，ＭＡＥ）、平均绝对

百 分 比 误 差 （ Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ Ｅｒｒｏｒ，
ＭＡＰＥ）、 均 方 根 误 差 （ Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ，
ＲＭＳＥ）和决定系数 Ｒ２，以评估模型的预测精度、性
能优劣及拟合能力［１０－１１］。 其中，ＭＡＥ 和 ＭＡＰＥ 值

越小，表示模型的预测精度越高；ＲＭＳＥ 值越小，表
明模型的非线性拟合越好；Ｒ２ 越接近 １，表示模型的

拟合能力越好。 综上所述，４ 个指标各有其优势和特

点，综合使用能够全面了解机器学习模型的预测精度

以及模型在不同方面的表现。 其计算公式分别如下：

ＭＡＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
｜ ｆｉ － ｙｉ ｜ （３）

ＭＡＰＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １

ｆｉ － ｙｉ

ｙｉ

× １００％ （４）

ＲＭＳＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ ｆｉ － ｙｉ） ２ （５）

Ｒ２ ＝ １ －
∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｆｉ） ２

∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ －ｙ－） ２

（６）

式中：ｎ 为数据集中样本的数量，也就是实际观测值

的个数；ｉ 为数据集中的每个样本或观测值的索引；
ｆｉ 为预测值；ｙｉ 为真实值； ｙ－ 为真实值的平均值。

２􀆰 ３　 仿真预测结果对比与分析

２􀆰 ３􀆰 １　 多优化模型构建

　 　 为了对比分析所构建的 ＩＳＳＡ⁃ＢＰＮＮ 模型与常

用优化模型（ＰＳＯ⁃ＢＰＮＮ、ＰＳＯ⁃ＬＳＳＶＭ、ＰＳＯ⁃ＳＶＭ）的
性能，各模型参数统一设置：迭代次数 １００，种群数

量 ３０，训练次数 １ ０００，目标误差 １×１０－６，学习率 １×
１０－３；ＩＳＳＡ 中发现者比例 ２０％，预警值 ０􀆰 ８；ＰＳＯ 的

学习因子 Ｃ１ ＝ Ｃ２ ＝ １􀆰 ５，惯性权重 ０􀆰 ８，速度范围

Ｖｍａｘ ＝ １，Ｖｍｉｎ ＝ －１，种群范围 Ｐｏｐｍａｘ ＝ ５，Ｐｏｐｍｉｎ ＝ －５；
ＢＰＮＮ 输入层节点 ３，隐含层节点 １１，输出层节点 １；
试验环境 Ｍａｔｌａｂ ２０２１ａ。
２􀆰 ３􀆰 ２　 仿真结果对比分析

　 　 基于上述模型参数，得出各模型测试样本渗透

率真实值与预测值的对比结果，如图 ３ 所示。

图 ３　 各模型预测结果

Ｆｉｇ． ３　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ

各模型性能评估指标对比见表 ３。 由表 ３ 可知：
ＩＳＳＡ⁃ＢＰＮＮ 模型的各项指标均优于其他模型，相比之

下其在测试样本中的 ＭＡＥ 分别降低了 ０􀆰 ０３２ ７、
０􀆰 ０２２、０􀆰 ０１７ ９、０􀆰 ０１８ ２；ＭＡＰＥ 分别降低了 ５􀆰 １５％、
３􀆰 １４％、２􀆰 ７６％、２􀆰 ３６％；ＲＭＳＥ 分别降低了 ０􀆰 ０３１ ６、
０􀆰 ０２７ ９、０􀆰 ０１８ ８、０􀆰 ０２２ ２；Ｒ２ 分别提高了 ０􀆰 ０７７ ５、
０􀆰 ０６５ ８、０􀆰 ０４０ １、０􀆰 ０４９ ３。 充分体现了 ＩＳＳＡ 良好的

全局搜索能力和寻优精度，使 ＢＰＮＮ 具有更高的预测

精度，提高了煤体瓦斯渗透率的预测准确率。
表 ３　 各模型评估指标对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘｅｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ

模型
模型性能

ＭＡＥ ＭＡＰＥ ／ ％ ＲＭＳＥ Ｒ２

ＰＳＯ⁃ＢＰＮＮ ０􀆰 ０５８ ９ ９􀆰 ２１ ０􀆰 ０６４ ２ ０􀆰 ８９５ ７
ＰＳＯ⁃ＳＶＭ ０􀆰 ０４８ ２ ７􀆰 ２０ ０􀆰 ０６０ ５ ０􀆰 ９０７ ４

ＰＳＯ⁃ＬＳＳＶＭ ０􀆰 ０４４ １ ６􀆰 ８２ ０􀆰 ０５１ ４ ０􀆰 ９３３ １
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续表 ３

模型
模型性能

ＭＡＥ ＭＡＰＥ ／ ％ ＲＭＳＥ Ｒ２

ＳＳＡ⁃ＢＰＮＮ ０􀆰 ０４４ ４ ６􀆰 ４２ ０􀆰 ０５４ ８ ０􀆰 ９２３ ９
ＩＳＳＡ⁃ＢＰＮＮ ０􀆰 ０２６ ２ ４􀆰 ０６ ０􀆰 ０３２ ６ ０􀆰 ９７３ ２

３　 预测模型可靠性检验

　 　 为进一步说明 ＩＳＳＡ⁃ＢＰＮＮ 模型的可靠性，以山

西某煤矿为研究对象进行验证。 该矿 ２ 号煤层厚度

为 ０􀆰 ７５～ １􀆰 ９３ ｍ，平均厚度 １􀆰 ０７ ｍ，煤层倾角 ３ ～
７°，瓦斯绝对涌出量 ２２􀆰 ２３ ｍ３ ／ ｍｉｎ，相对涌出量

１１􀆰 ７４ ｍ３ ／ ｔ，属高瓦斯矿井，不易自燃煤层，煤尘具

有爆炸性。 选取该矿 ９８ 组试验数据，其中，１—７８
组作为训练样本，７９—９８ 组作为测试样本，模型参

数保持与 ２􀆰 ３􀆰 １ 节一致。 首先，通过皮尔逊相关系

　 　 　 　 　 　

图 ４　 不同模型评价指标对比

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘｅｓ ｏｆ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

表 ４　 皮尔逊相关系数矩阵

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐｅａｒｓｏｎ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｍａｔｒｉｘ
影响因素 有效应力 瓦斯压力 温度 抗压强度

有效应力 １ －０􀆰 １１３ ０􀆰 ０１１ －０􀆰 ０８１
瓦斯压力 －０􀆰 １１３ １ ０􀆰 １９４ －０􀆰 ２９７

温度 ０􀆰 ０１１ ０􀆰 １９４ １ －０􀆰 ４９５
抗压强度 －０􀆰 ０８１ －０􀆰 ２９７ －０􀆰 ４９５ １

数矩阵分析数据间的相关性，判断是否需要降维，见
表 ４。 表 ４ 中的结果表明：数据存在较低的相关性，
需进行降维处理。 为此，采用 ＫＰＣＡ 对原始数据降

维，最终提取 ３ 个主成分（Ｚ１、Ｚ２、Ｚ３），其方差解释

率分别为 ４３􀆰 ０９％、 ２８􀆰 ０５％ 和 １６􀆰 １％， 累积达到

８７􀆰 ２４％，能够有效保留数据中的主要信息。 随后，
将 Ｚ１、Ｚ２、Ｚ３ 作为模型的输入变量，渗透率作为输出

变量，用于各模型的性能评估。 最终，各模型在测试

样本上的性能对比结果如图 ４ 所示。
　 　 由图 ４ 可知：ＩＳＳＡ⁃ＢＰＮＮ 模型在 ＭＡＥ、ＭＡＰＥ、
ＲＭＳＥ 及 Ｒ２ 等 ４ 个指标上均表现最佳，展现出优异

的预测精度和泛化能力。 综上表明：ＩＳＳＡ⁃ＢＰＮＮ 模

型不仅具备高精度，还具有良好的可靠性和稳定性，
预测结果更接近实际，可更准确地预测煤体瓦斯渗

透率。

４　 结　 论

　 　 １） 通过改进 ＳＳＡ，提升其全局搜索能力和稳定

性，构建了 ＩＳＳＡ⁃ＢＰＮＮ 瓦斯渗透率预测模型。 同时

利用 ＳＰＳＳ ２７ 软件对原始数据进行皮尔逊相关系数

矩阵分析，并采用 ＫＰＣＡ 降维原始数据，通过累积方

差 ８８􀆰 ５９％提取出 ３ 个主成分作为模型的输入，渗透

率作为输出。
２） 对 比 分 析 ＩＳＳＡ⁃ＢＰＮＮ、 ＰＳＯ⁃ＢＰＮＮ、 ＰＳＯ⁃

ＳＶＭ、ＰＳＯ⁃ＬＳＳＶＭ 和 ＳＳＡ⁃ＢＰＮＮ 模型的预测结果可

知：ＩＳＳＡ⁃ＢＰＮＮ 模型在 ＭＡＥ、ＭＡＰＥ、ＲＭＳＥ 和 Ｒ２ 等

４ 个指标方面均为最佳，且改进后的 ＳＳＡ 相较于原

始 ＳＳＡ 全局搜索能力和寻优精度明显提升，使

ＢＰＮＮ 具有更高的预测精度，从而提高了煤体瓦斯

渗透率的预测准确率。
３） 为考察 ＩＳＳＡ⁃ＢＰＮＮ 模型的可靠性，将其应用

于山西某煤矿，并与其他预测模型对比。 结果显示

ＩＳＳＡ⁃ＢＰＮＮ 模型具有可靠性，且预测准确度高、离散

化程度低，其结果与实际情况最为接近，说明 ＩＳＳＡ⁃
ＢＰＮＮ 模型更稳定，适合于煤体瓦斯渗透率的预测。

·２４１·



第 ２ 期 汪伟等：改进 ＳＳＡ 优化 ＢＰＮＮ 的煤体瓦斯渗透率预测模型

参 考 文 献

［１］ 　 ＫＯＮＧ Ｌｉｎｇｒｕｉ， ＬＵＯ Ｙｏｎｇｊｉａｎｇ， ＴＡＮＧ Ｊｉａｎｘｉｎ， ｅｔ ａｌ． Ｐｅｒｍｅａｂｉｌｉｔｙ ｄａｍａｇｅ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ａｎｄ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ ｇａｓ⁃ｂｅａｒｉｎｇ ｃｏａｌ
ｓｅａｍｓ ｉｎｄｕｃｅｄ ｂｙ ｄｒｉｌｌｉｎｇ ｆｌｕｉｄ［Ｊ］ ． Ｎａｔｕｒａｌ Ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈ，２０２３，３２（４）：１ ６３９－１ ６５５．

［２］ 　 ＸＵＥ Ｊｕｎｈｕａ， ＬＩ Ｋｅｈａｎ， ＳＨＩ Ｙｕ． Ｓｔｕｄｙ ｏｎ ｐｅｒｍｅａｂｉｌｉｔｙ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｇａｓ ｂｅａｒｉｎｇ ｃｏａｌ ｕｎｄｅｒ ｃｙｃｌｉｃ ｌｏａｄ ［ Ｊ］ ．
Ｓｕｓｔａｉｎａｂｉｌｉｔｙ， ２０２２， １４（１８）： ＤＯＩ：１０􀆰 ３３９０ ／ ｓｕ１４１８１１４８３．

［３］ 　 汤国水，张宏伟，韩军，等． 基于 ＭＡＢＣ⁃ＳＶＭ 的含瓦斯煤体渗透率预测模型［Ｊ］ ． 中国安全生产科学技术，２０１５，
１１（２）：１１－１６．
ＴＡＮＧ Ｇｕｏｓｈｕｉ， ＺＨＡＮＧ Ｈｏｎｇｗｅｉ， ＨＡＮ Ｊｕｎ， ｅｔ ａｌ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｎ ｐｅｒｍｅａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｇａｓ⁃ｂｅａｒｉｎｇ ｃｏａｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ＭＡＢＣ⁃ＳＶＭ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓａｆｅｔｙ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１５，１１（２）：１１－１６．

［４］ 　 邵良杉，马寒． 煤体瓦斯渗透率的 ＰＳＯ⁃ＬＳＳＶＭ 预测模型［Ｊ］ ． 煤田地质与勘探， ２０１５，４３（４）：２３－２６．
ＳＨＡＯ Ｌｉａｎｇｓｈａｎ， ＭＡ Ｈａｎ． Ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｃｏａｌ ｇａｓ ｐｅｒｍｅａｂｉｌｉｔｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＰＳＯ⁃ＬＳＳＶＭ ［ Ｊ］ ． Ｃｏａｌ Ｇｅｏｌｏｇｙ ＆
Ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ， ２０１５，４３（４）：２３－２６．

［５］ 　 王攀，杜文凤，冯飞胜． 基于影响因素优选的煤层瓦斯渗透率预测模型［Ｊ］ ． 煤矿安全，２０１７，４８（１１）：２１－２５．
ＷＡＮＧ Ｐａｎ， ＤＵ Ｗｅｎｆｅｎｇ， ＦＥＮＧ Ｆｅｉｓｈｅｎｇ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｃｏａｌｂｅｄ ｇａｓ ｐｅｒｍｅａｂｉｌｉｔｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ
ｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ［Ｊ］ ． Ｓａｆｅｔｙ ｉｎ Ｃｏａｌ Ｍｉｎｅｓ，２０１７，４８（１１）：２１－２５．

［６］ 　 宋曦，宁云才，丁永禄． 基于随机森林的煤体瓦斯渗透率预测研究［Ｊ］ ． 煤炭技术， ２０１９，３８（７）：１３０－１３２．
ＳＯＮＧ Ｘｉ， ＮＩＮＧ Ｙｕｎｃａｉ， ＤＩＮＧ Ｙｏｎｇｌｕ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏａｌ ｇａｓ ｐｅｒｍｅａｂｉｌｉｔｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ［ Ｊ］ ． Ｃｏａｌ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１９，３８（７）：１３０－１３２．

［７］ 　 姜鹏． 基于机器学习的煤自燃温度预测模型研究［Ｄ］ ． 西安：西安科技大学，２０２０．
ＪＩＡＮＧ Ｐｅｎｇ． Ａ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ⁃ｂａｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｏｆ ｓｐｏｎｔａｎｅｏｕｓ ｃｏａｌ ｃｏｍｂｕｓｔｉｏｎ［Ｄ］ ． Ｘｉ＇ａｎ：
Ｘｉ＇ａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２０．

［８］ 　 薛建凯． 一种新型的群智能优化技术的研究与应用［Ｄ］ ． 上海：东华大学，２０２０．
ＸＵＥ Ｊｉａｎｋａｉ． Ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｎｅｗ ｓｗａｒｍ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ［Ｄ］ ． Ｓｈａｎｇｈａｉ： Ｄｏｎｇｈｕａ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， ２０２０．

［９］ 　 毛清华，张强． 融合柯西变异和反向学习的改进麻雀算法［Ｊ］ ． 计算机科学与探索，２０２１，１５（６）：１ １５５－１ １６４．
ＭＡＯ Ｑｉｎｇｈｕａ， ＺＨＡＮＧ Ｑｉａｎｇ． Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｓｐａｒｒｏｗ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ Ｃａｕｃｈｙ ｍｕｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｏｐｐｏｓｉｔｉｏｎ⁃ｂａｓｅｄ
ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｆｒｏｎｔｉｅｒｓ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２１，１５（６）：１ １５５－１ １６４．

［１０］ 　 张利冬，宋泽阳，罗振敏，等． 基于机器学习的煤自然发火期预测［Ｊ］ ． 中国安全科学学报，２０２２，３２（１２）：１１８－１２４．
ＺＨＡＮＧ Ｌｉｄｏｎｇ， ＳＯＮＧ Ｚｅｙａｎｇ， ＬＵＯ Ｚｈｅｎｍｉｎ， ｅｔ ａｌ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏａｌ ｓｐｏｎｔａｎｅｏｕｓ ｃｏｍｂｕｓｔｉｏｎ ｐｅｒｉｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］ ． Ｃｈｉｎａ Ｓａｆｅｔｙ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｊｏｕｒｎａｌ，２０２２，３２（１２）：１１８－１２４．

［１１］ 　 汪伟，崔欣超，祁云，等． 基于 ＳＳＡ⁃ＲＦ 的采空区煤自然温度回归分析模型［Ｊ］ ． 中国安全科学学报， ２０２３，３３（９）：
１３６－１４１．
ＷＡＮＧ Ｗｅｉ， ＣＵＩ Ｘｉｎｃｈａｏ， ＱＩ Ｙｕｎ， ｅｔ ａｌ． Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｃｏａｌ ｓｐｏｎｔａｎｅｏｕｓ ｃｏｍｂｕｓｔｉｏｎ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｉｎ ｇｏａｆ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ＳＳＡ⁃ＲＦ［Ｊ］ ． Ｃｈｉｎａ Ｓａｆｅｔｙ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｊｏｕｒｎａｌ，２０２３，３３（９）：１３６－１４１．

作者简介：　 汪 伟　 （１９９１—），男，河北玉田人，博士，副教授，硕士生导师，主要从事矿井灾害防治、应急技

术与管理等方面的研究。 Ｅ⁃ｍａｉｌ：ｗａｎｇｗｅｉ１９９１０１０９＠ １２６． ｃｏｍ。

·３４１·


