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基于犌犃犅犘神经网络的矿井粉尘浓度预测

周昌微，谢贤平，都喜东
（昆明理工大学 国土资源工程学院，昆明６５００９３）

摘　要：为准确预测矿井粉尘浓度，有效防治矿井粉尘危害，运用遗传算法优化的ＢＰ神经网络预测模型（ＧＡＢＰ

模型）对某矿山工作面时间序列粉尘浓度进行预测，以预测结果的相对误差、平均绝对百分比误差来评判模型的预

测准确性。再利用ＢＰ神经网络预测模型、卷积神经网络预测模型（ＣＮＮ模型）的预测结果同ＧＡＢＰ预测模型的

预测结果进行对比验证，以均方根误差来评价三种模型的预测效果。结果表明，应用ＧＡＢＰ预测模型，相对误差

最大为４．２７％，最小为０．１４％，相对误差都在１０％以内，预测样本的平均绝对百分比误差（ＭＡＰＥ）小于１０％，达到

了高精度预测要求。ＣＮＮ、ＢＰ、ＧＡＢＰ三种预测模型的犚犕犛犈值分别为１．１００７、１．０００８、０．９３５４，ＧＡＢＰ预测模

型对于该矿山工作面粉尘浓度预测效果最好。实现了利用ＧＡＢＰ神经网络预测模型对只有单一时间影响因素且

样本数量较少条件下的矿井粉尘浓度预测。
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作者简介：周昌微（１９９７—），男，硕士研究生，研究方向为矿井通风、

安全工程，Ｅｍａｉｌ：１６５５４６０３３９＠ｑｑ．ｃｏｍ。

　　矿石资源是国民经济发展的重要支柱和基础，

随着中国经济社会的快速发展，对矿石资源的消耗

量也快速增长［１］。矿石在开采运输过程中会产生大

量粉尘，在矿山机械化程度提高的同时，矿山粉尘浓

度也随之增加。当矿井粉尘达到一定浓度时，会造

成爆炸，甚至使井下的大灾进一步酿成；矿井粉尘会

使长期与粉尘接触的作业人员增加患尘肺病的风

险，危害地下矿井工作人员的身体健康［２５］；同时矿

井粉尘会使矿山各种机械设备加速磨损，使各种高
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精密仪器寿命缩短，从而使矿山的开采成本提高。

因此，准确预测矿山工作面粉尘浓度对保障矿山安

全生产、降低矿山开采成本、保护职工身体健康等至

关重要。

相关文献表明，目前学者们主要采用机器学习

模型和算法优化的机器学习模型对矿井粉尘浓度进

行预测，如：赵广元等［６］利用粒子群算法优化ＢＰ神

经网络预测模型，对综采工作面的粉尘浓度进行了

合理预测。周旭等［２］提出了一种基于非线性自回归

模型来预测矿井粉尘浓度。王布川［７］采用ＬＭＢＰ

神经网络对煤巷综掘工作面的粉尘浓度进行预测。

李德根等［８］建立了熵权法ＲＢＦ神经网络截割粉尘

浓度预测模型，并准确地预测了掘进工作面的粉尘

浓度。张易容［９］利用循环神经网络对哈尔乌素露天

煤矿的粉尘浓度进行了准确预测。王月红等［４］建立

了ＡＲＩＭＡ粉尘浓度预测模型来预测矿井粉尘浓

度。王雅宁［１０］利用随机森林马尔可夫模型对露天

矿的粉尘浓度进行了预测研究。霍文等［１１］利用随

机森林算法为基础，建立了在环境影响因素下的粉

尘质量浓度预测模型。上述模型在预测矿井粉尘浓

度时，在基于时间序列的条件下，对多因素共同作用

下的矿井粉尘浓度预测研究较多，但对仅有单一时

间影响因素的矿井粉尘浓度时间序列预测研究较

少，同时上述模型对样本数量多的时间序列预测研

究较多，而对样本数量较少的时间序列预测研究

较少。

针对上述研究中存在的问题，本文采用遗传算

法优化的ＢＰ神经网络预测模型，预测某矿山工作

面粉尘浓度，只有单一时间影响因素，且样本数据只

有４７组，再运用卷积神经网络预测模型和ＢＰ神经

网络预测模型预测该矿山工作面粉尘浓度。最终，

对上述三种预测模型的预测值与理论值的绝对误

差、相对误差和均方根误差进行比较，得出适用于该

矿山工作面粉尘浓度预测的最优模型，为该矿山工

作面的粉尘浓度值提供一个合理的参考值，以便更

好地预防和控制矿井粉尘危害。

１　模型理论基础

１１　犅犘神经网络预测模型

ＢＰ神经网络（ＢａｃｋＰｒｏＰａｇａｔｉｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ）

又称反向传播神经网络，是一个前馈型多层感知器

网络［１２］，通常由一个输入层、一个输出层和若干个

隐含层组成［１３１４］。

在本次矿井粉尘浓度预测中，该矿山工作面粉

尘浓度原始数据仅有单一时间影响因素，无其他影响

因素，故本次输入层节点数为１，通过在 ＭＡＴＬＡＢ

２０１８Ａ中运行测试结果表明，前１５个历史数据作为

自变量，预测结果更为准确，故将此前１５个历史数

据作为输入层。

隐含层神经元数目目前由经验公式估算：

狆＝ 犿＋槡 狋＋犪 （１）

式中：狆—隐含层节点数量；犿—输入层节点

数量；狋—输出层节点数量；犪—１～１０间的整数。

通过对相对误差最小的逐个尝试进行比较，最

终确定５层为隐含层的最佳层数。

神经网络中各层间的信号传递函数选用

Ｓｉｇｍｏｉｄ函数，将信号非线性映射到（０，１）区间内。

犳（狓）＝１／（１＋犲
－狓） （２）

隐含层神经元和输出层神经元的输入、输出表

达式为：

犐犼 ＝∑
狀

犻＝１

ω犻犼－θ犼 （３）

犗犼 ＝犳（犐犼）＝１／（１＋犲
－犐
犼） （４）

式中：犐犼—隐含层或输出层第犼个神经元的输

入；ω犻犼 —从上一层第犻个神经元输出到隐含层或输

出层第犼个神经元的权重；θ犼—隐含层或输出层第

犼个神经元的阈值；犗犼—隐含层或输出层第犼个神

经元的输出；犳（狓）—传递函数；狀—上一层神经元

的数量。

均方误差（ＭｅａｎＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ，ＭＳＥ）函数通过

模型输出与真实值误差平方和的平均值与目标误差

进行比较，判断下一步的计算过程，同时该函数也是

神经网络中经常用到的性能函数。

犈＝
１

２∑
犿

犽＝１

（狅狌狋犽－^狅犽）
２ （５）

式中：犈—总体均方误差；犿—输出神经元节

点数量；狅狌狋犽 —输出层第犽个神经元的实际输出；

狅^犽 —输出层第犽个神经元的期望输出。

误差修正过程中的权值采用梯度下降法确定，

隐含层和输出层权重修正过程的具体数学表达式

如下：

Δω犼犽（狀＋１）＝－η
犈

ω犼犽（狀）
（６）

ω犼犽（狀＋１）＝ω犼犽（狀）＋Δω犼犽（狀＋１） （７）

式中：η—学习因子；犈—误差；Δω犼犽（狀＋１）—权

重修正值；ω犼犽（狀）、ω犼犽（狀＋１）—更新前后的权重。

阈值的更新理论和权重类似，逐层向前调整权重与

阈值矩阵。

９８
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１２　遗传算法

遗传算法（ＧｅｎｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）是 Ｈｏｌｌａｎｄ

教授提出的解决寻优问题的算法，结合了达尔文的

进化论和孟德尔的遗传学思想，具有更好的适应性

和全局寻优能力［１５１６］。由于ＢＰ神经网络的收敛速

度和精确度受初始权重和阈值的影响，为避免传统

ＢＰ神经网络受随机初始权重和阈值的影响而陷入

局部最优，提高收敛速度和节约计算成本，ＢＰ神经

网络模型的初始权重和阈值采用 ＧＡ算法进行优

化，对ＢＰ神经网络的参数进行优化，从而得到最优

参数值，对于ＢＰ神经网络的预测精确度和学习效

果都能起到很好的改善作用。在机器学习、组合优

化、信号处理等领域，这一算法得到了人们的普遍

认可。

遗传算法优化ＢＰ神经网络的流程包括种群初

始化、适应度函数、选择操作、交叉操作和变异操作，

算法流程如图１所示，ＧＡＢＰ预测模型主要结构参

数如表１所示。

图１　犌犃犅犘神经网络预测模型流程图

犉犻犵１　犌犃犅犘狀犲狌狉犪犾狀犲狋狑狅狉犽狆狉犲犱犻犮狋犻狅狀犿狅犱犲犾犳犾狅狑犮犺犪狉狋

表１　犌犃犅犘预测模型主要结构参数

犜犪犫犾犲１　犕犪犻狀狊狋狉狌犮狋狌狉犪犾狆犪狉犪犿犲狋犲狉狊狅犳犌犃犅犘狆狉犲犱犻犮狋犻狅狀犿狅犱犲犾

最大迭代次数 误差阈值 学习率 遗传代数 种群规模 交叉概率／％ 变异概率／％

１０００ １Ｅ６ ０．０１ ５０ ５ ９０ ５

２　矿井工作面粉尘浓度预测及结果

分析

２１　原始数据准备

该粉尘浓度原始数据来自某矿山５４２４工作

面［２］，选用某天９：３１～１０：１７之间的４７组粉尘浓度

数据，具体见表２。

将表２中与每一个时间点对应的粉尘浓度导入

到 ＭＡＴＬＡＢ 中，画出粉尘浓度时序图，如图２

所示。

表２　原始数据

犜犪犫犾犲２　犚犪狑犱犪狋犪

时间
粉尘浓度／

（ｇ·ｃｍ－３）
时间

粉尘浓度／

（ｇ·ｃｍ－３）
时间

粉尘浓度／

（ｇ·ｃｍ－３）
时间

粉尘浓度／

（ｇ·ｃｍ－３）

９：３１ １９．６１ ９：４３ ３１．３７ ９：５５ １５．６９ １０：０７ ４３．１４

９：３２ １７．６５ ９：４４ ３４．３２ ９：５６ ２３．５３ １０：０８ ３４．３１

９：３３ １５．６９ ９：４５ １９．６１ ９：５７ ２７．４５ １０：０９ ３５．２９

９：３４ ２４．０２ ９：４６ ２２．５５ ９：５８ ２３．０４ １０：１０ ３６．２７

９：３５ ２３．５３ ９：４７ ２３．５３ ９：５９ ２７．４５ １０：１１ ３５．２９

９：３６ ３３．８２ ９：４８ ２１．５７ １０：００ ２７．９４ １０：１２ ３３．３３

９：３７ ３７．２６ ９：４９ １５．６９ １０：０１ ２１．５７ １０：１３ ３１．３７

９：３８ ４５．５９ ９：５０ ２２．５５ １０：０２ ２６．９６ １０：１４ ３１．３７

９：３９ ５８．８２ ９：５１ ２７．４５ １０：０３ ３５．２９ １０：１５ ３１．３７

９：４０ ４７．５５ ９：５２ ２０．５９ １０：０４ ３０．８８ １０：１６ ２９．４１

９：４１ ６２．７５ ９：５３ ２３．５３ １０：０５ ２３．５３ １０：１７ ２７．４５

９：４２ ４３．１４ ９：５４ ２３．５３ １０：０６ ３４．３１

０９
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图２　粉尘浓度时序图

犉犻犵２　犜犻犿犲狊犲狇狌犲狀犮犲犱犻犪犵狉犪犿狅犳犱狌狊狋犮狅狀犮犲狀狋狉犪狋犻狅狀

　　由图２可知：粉尘浓度在９：３０～９：４１之间呈现

一波三折的上升态势，粉尘浓度在９：４１达到顶峰

后，大致呈下降趋势，一直持续到１０：１７。粉尘浓度

随时间变化明显，且二者之间并非简单的线性关系，

同时这一粉尘浓度也是随机的数列，具有很大的不

稳定性。

２２　模型预测

利用ＧＡＢＰ模型预测矿山工作面粉尘浓度，

所得的理论值与预测值基本趋于一致，７组数据相

对误差均在５％以内，具体见表３。

表３　检验样本预测值和相对误差表

犜犪犫犾犲３　犘狉犲犱犻犮狋犲犱狏犪犾狌犲狊犪狀犱狉犲犾犪狋犻狏犲犲狉狉狅狉狊狅犳狋犲狊狋狊犪犿狆犾犲狊

时间
理论值／

（ｇ·ｃｍ－３）

ＧＡＢＰ预测值／

（ｇ·ｃｍ－３）
相对误差／％

１０：１１ ３５．２９ ３４．８８ １．１６

１０：１２ ３３．３３ ３４．１９ ２．５８

１０：１３ ３１．３７ ３１．８５ １．５３

１０：１４ ３１．３７ ３２．４９ ３．５７

１０：１５ ３１．３７ ３２．７１ ４．２７

１０：１６ ２９．４１ ２９．４５ ０．１４

１０：１７ ２７．４５ ２７．６３ ０．６６

　　当前预测值精度分级
［１７］的一般原则如表４所

示，平均绝对百分比误差犕犃犘犈计算公式为：

犕犃犘犈 ＝
１

狀∑
狀

犻＝１

狆犻 （８）

式中：狀—样本数据个数；狆犻—相对百分比

误差，％。

根据表３和公式（８）计算得出，７组预测检验样

本平均绝对百分比误差（犕犃犘犈）为１．９９％＜１０％。

根据表４，ＧＡＢＰ预测模型属于高精度预测。同时

也证明了ＧＡＢＰ预测模型对于只有单一时间影响

因素且在样本数量较少的情况下该矿山工作面粉尘

浓度预测的可行性与有效性。

表４　一般精度预测划分表

犜犪犫犾犲４　犌犲狀犲狉犪犾犪犮犮狌狉犪犮狔狆狉犲犱犻犮狋犻狅狀犱犻狏犻狊犻狅狀狋犪犫犾犲

犕犃犘犈／％ 预测等级

＜１０ 高精度预测

１０～２０ 好的预测

＞２０～５０ 可行的预测

＞５０ 不可行的预测

２３　模型对比

不同模型的预测结果如表５、表６、图３和图４

所示。

图３　各模型预测结果对比图

犉犻犵３　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳狆狉犲犱犻犮狋犻狅狀狉犲狊狌犾狋狊狅犳犲犪犮犺犿狅犱犲犾

表５　模型预测结果

犜犪犫犾犲５　犕狅犱犲犾狆狉犲犱犻犮狋犻狅狀狉犲狊狌犾狋狊

时间
理论值／

（ｇ·ｃｍ－３）

预测值／（ｇ·ｃｍ－３） 绝对误差／（ｇ·ｃｍ－３） 相对误差／％

ＧＡＢＰ ＢＰ ＣＮＮ ＧＡＢＰ ＢＰ ＣＮＮ ＧＡＢＰ ＢＰ ＣＮＮ

１０：１１ ３５．２９ ３４．８８ ３５．１２ ３５．３５ ０．４１ ０．１７ ０．０６ １．１６ ０．４８ ０．１７

１０：１２ ３３．３３ ３４．１９ ３３．２２ ３３．６７ ０．８６ ０．１１ ０．３４ ２．５８ ０．３３ １．０２

１０：１３ ３１．３７ ３１．８５ ２９．８１ ３３．４１ ０．４８ １．５６ ２．０４ １．５３ ４．９７ ６．５０

１０：１４ ３１．３７ ３２．４９ ３０．８３ ２９．８２ １．１２ ０．５４ １．５５ ３．５７ １．７２ ４．９４

１０：１５ ３１．３７ ３２．７１ ３３．０４ ３０．１８ １．３４ １．６７ １．１９ ４．２７ ５．３２ ３．７９

１０：１６ ２９．４１ ２９．４５ ２９．５５ ２９．２６ ０．０４ ０．１４ ０．１５ ０．１４ ０．４８ ０．５１

１０：１７ ２７．４５ ２７．６３ ２６．２５ ２８．０６ ０．１８ １．２０ ０．６１ ０．６６ ４．３７ ２．２２

１９
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图４　各模型预测结果误差条图

犉犻犵４　犈狉狉狅狉犫犪狉狊狅犳狆狉犲犱犻犮狋犻狅狀狉犲狊狌犾狋狊狅犳犲犪犮犺犿狅犱犲犾

表６　各模型犚犕犛犈值

犜犪犫犾犲６　犚犕犛犈狏犪犾狌犲狊狅犳犲犪犮犺犿狅犱犲犾

模型类别 犚犕犛犈

ＧＡＢＰ ０．９３５４

ＢＰ １．０００８

ＣＮＮ １．１００７

通过表５和图３可以看出，对于该矿工作面的粉

尘浓度预测，ＣＮＮ预测模型、ＢＰ预测模型和ＧＡＢＰ

预测模型都取得了比较好的预测效果。这三种神经

网络机器学习模型预测值和理论值之间的最大绝对

误差为２．０４ｇ／ｃｍ
３，最小绝对误差仅有０．０４ｇ／ｃｍ

３。

同时上述三种模型的预测值与理论值之间的相对误

差最大为６．５０％，最小为０．１４％，且均在１０％以

内，表明上述三个模型合理地预测了该矿山工作面

粉尘浓度变化趋势，且在某一时间段内，仅有单一时

间影响因素，上述三种模型均能较好地预测粉尘浓

度的变化趋势。

通过表５、表６可得，虽然上述三种模型都可以

对单一时间影响因素时间序列的矿山工作面粉尘浓

度做出较好的预测，但 ＧＡＢＰ时间序列预测模型

更为精确，无论是其绝对误差、相对误差、犚犕犛犈值

都要比ＣＮＮ预测模型和ＢＰ预测模型更小，因此

ＧＡＢＰ预测模型对于样本数量较少、只有单一时间

影响因素和某一时间段内矿山工作面粉尘浓度预测

效果更优。

由图３、图４、表６可以得出，三种神经网络预测

模型都较准确的预测了１０：１１～１０：１７这７分钟内

的粉尘浓度，而且在１０：１１～１０：１３和１０：１５～１０：１７

这两个时间段都表现出了较好的拟合性，预测的粉

尘浓度变化趋势和实际粉尘浓度变化趋势基本保持

一致，说明这三种神经网络模型预测模型对非平稳

时间序列预测表现出了较好的拟合性和泛化性能。

在１０：１３～１０：１５这个时间段内，粉尘浓度保持不

变，都为３１．３７ｇ／ｃｍ
３，该时间段内的粉尘浓度可视

为平稳序列，在该时间段内，ＢＰ预测模型、ＣＮＮ预

测模型和ＧＡＢＰ预测模型的预测值在该段时间内

呈现出较大的波动性，在理论值上下波动较大，上述

三种预测模型在该段时间内理论值与预测值之间的

误差较大，表明上述三种神经网络预测模型对于非

平稳时间序列预测效果较好，对平稳时间序列预测

效果较差。

３　结论

１）运用ＧＡＢＰ预测模型对该矿山工作面粉尘

浓度进行预测，其最大绝对误差为１．３４ｇ／ｃｍ
３，最

小绝对误差为０．０４ｇ／ｃｍ
３，该时间段内的７组预测

检验样本平均绝对百分比误差（犕犃犘犈）为１．９９％，

＜１０％，根据一般精度表，ＧＡＢＰ预测模型属于高

精度预测。

２）通过预测值与理论值之间的比较，无论是

ＣＮＮ预测模型、ＢＰ预测模型，还是ＧＡＢＰ预测模

型，这三种模型都能够对只有单一时间影响因素和

样本数量较少（４７组）的矿山工作面粉尘浓度进行

较好的预测。

３）ＣＮＮ、ＢＰ、ＧＡＢＰ三种预测模型的犚犕犛犈

２９
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值分别为１．１００７、１．０００８、０．９３５４。ＧＡＢＰ预测

模型对于该矿山工作面粉尘浓度的预测效果最好。
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