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摘　要：本文将广义径向基函数（ＲＢＦ）神经网络应用于华丰煤矿实测的煤矿中冲击地压数据的建模和短期预报。
在网络设计上，本文采用了贝叶斯阴阳（ＢＹＹ）和谐学习算法进行网络隐单元个数的确定和参数初始值的选取，
而在参数学习上，本文则采用了同步ＬＭＳ学习算法。实验结果表明，这种基于广义ＲＢＦ神经网络的预测方法在
精度和速度上有了显著的优势，能够满足在工程应用中的实际要求。
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１　引言

煤矿中冲击地压是由于井巷和采场周围的煤

岩体中所聚积的弹性变形势能在一定条件下的突

然猛烈释放，导致岩石爆裂并弹射出来的现象。作

为煤矿开采中发生的主要灾害之一，它会对地下硐

室、人员、设备以及地面建筑物造成强烈的破坏。

随着我国煤矿开采深度逐年增加，冲击地压显现日

趋频繁，严重威胁着煤炭的安全生产，因此如何根

据煤矿的实际地质和采矿的技术条件进行针对性

的冲击地压的预测与防治是保证矿井安全生产的

重要措施［１５］。近年来随着多学科在矿山灾害预测

领域的应用增强及大量微震设备和技术引入煤矿，

对于冲击地压预测的探索也不断地发展并逐步趋

于成熟［６１０］。

目前，神经网络模型和方法已经被广泛地应用
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到工程技术领域中。很自然，不少学者试图将神

经网络方法应用到冲击地压预测上，其中典型的

预测方法包括：利用多层感知机和 ＢＰ算法与主
成分分析相结合的方法［１１］、基于异步迭代算法

的神经网络方法［１２］和神经网络与灰色理论相结

合的方法［１３］。这些神经网络方法在冲击地压的

预测上提高了精度，其显著特点和优势在于能够

直接通过对实际数据的学习建立预测模型，无需

了解复杂的地质构造和力学机制，这无疑给冲击

地压的预测带了新的活力。然而，这些神经网络

方法也存在着收敛速度慢、受样本限制较大、结

果不够稳定、容易陷入局部极小解等问题［１４］。

因此，人们还在努力寻求能够更为有效地进行冲

击地压预测的神经网络模型和学习算法，以克服

这些缺点和不足。

径向基函数（ＲａｄｉａｌＢａｓｉｓＦｕｎｃｔｉｏｎ，ＲＢＦ）神经
网络是一种仅有单个隐层的前馈型神经网络，能够

以任意精度逼近一个任意给定的连续函数。相比

ＢＰ神经网络，它结构更为简单，学习速度有了大
大的提高，并能够有效地避免局部极小解［１５］。

因此，它在灾害预测、故障诊断等方面已经得到

了广泛的应用［１６１８］。为了提高 ＲＢＦ神经网络的
学习和推广能力，一种新型的广义 ＲＢＦ神经网
络［１９２２］被提了出来。实际上，在广义 ＲＢＦ神经
网络中，高斯（即正态）概率密度函数被用于取代

了原来的高斯核函数，打破了传统基函数所要求

的径向对称性的限制，或者说将其推广到了按马氏

距离满足径向对称性，从而获得了更强大的表达能

力。另一方面，我们也通过贝叶斯阴阳（ＢＹＹ）和谐
学习型的自动模型选择算法［２３］［２５］更为合理地选择

网络中隐单元个数而达到优化网络设计，然后再对

这一优化的网络结构采用同步的ＬＭＳ参数学习，便
可提高了网络的学习和预测能力。

本文将这种广义 ＲＢＦ神经网络应用于煤矿冲
击压力的预测，采用 ＢＹＹ自适应梯度和谐学习算
法［２４］进行隐层单元个数的确定和参数初始值的选

取，而进一步采用ＬＭＳ学习算法进行参数的学习和
估计。在华丰煤矿的现场实测数据上的实验结果

表明，这种基于广义ＲＢＦ神经网络和学习方法能够
对于未来１０日内冲击地压最大震级进行了有效的
预测。

２　预测模型与学习算法

２．１　ＲＢＦ神经网络模型
ＲＢＦ神经网络由三层组成，其结构如图 １所

示。输入层由一些感知单元组成，它们将网络与外

界环境连接起来；第二层是网络中仅有的一个隐

层，其作用是对输入信号进行非线性变换。在一般

情况下，隐层包含着较多的单元，所形成的中间数

据具有较高的维数。输出层是由一组线性单元组

成，它对于网络的输入模式做出响应或输出决策结

果。由于ＲＢＦ神经网络模拟了人脑局部调整、相互
覆盖接受域等神经网络结构和特点，因此它具有良

好的逼近或学习能力。从理论上讲，它能够以任意

精度来逼近任何一个连续函数。

图１　ＲＢＦ神经网络结构模型

Ｆｉｇ．１　ＴｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｍｏｄｅｌｏｆＲＢＦｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

在ＲＢＦ神经网络中，人们最常用的径向基函数
为高斯核函数：

Ｒｊ（ｘ）＝ｅｘｐ（－
‖ｘ－ｃｊ‖

２

２σ２ｊ
），ｊ＝１，…，ｍ （１）

其中ｘ是ｎ维输入向量，ｃｊ和 σｊ分别是第 ｊ个径向
基函数的中心和宽度，且ｍ是径向基函数或者说隐
单元的个数。这里，‖ｘ－ｃｊ‖是指向量ｘ－ｃｊ的范数，
通常表示ｘ和ｃｊ之间的欧氏距离。Ｒｊ（ｘ）在 ｃｊ处达
到最大值，并随着‖ｘ－ｃｊ‖的增大而迅速衰减到零。

实际上，对于一般的输入ｘ∈Ｒｎ，只有靠近中心ｃｊ的
那部分被显著地激活了。

从图１可以看出，从输入层到任一隐层单元则
实现了一个非线性映射：ｘ→Ｒｊ（ｘ），而从隐层到输出
层则实现了一个线性映射：

［Ｒ１（ｘ），Ｒ２（ｘ），…，Ｒｍ（ｘ）］
Ｔ→ｙ，即

ｙｋ＝∑
ｍ

ｊ＝１
ｗｊｋＲｊ（ｘ），ｋ＝１，２，…，ｐ （２）

其中ｐ是输出节点个数，ｗｊｋ则是第ｊ个隐单元到第ｋ
个输出单元的连接权值。
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２．２　广义ＲＢＦ神经网络
在实际应用中，ＲＢＦ神经网络主要存在着两点

不足。首先，在参数学习中，隐层单元个数是需要

事先给定的，但在实际应用中，如何确定隐层单元

的个数却是一个非常复杂的问题，传统的先确定一

个可能的范围再逐一取值试验的方法需要花费很

大的计算代价。其次，两步走的学习算法，即将神

经网络的参数分割成两部分分别进行学习，无法达

到全局上的最优，必然会降低神经网络的推广或预

测能力。

为了克服上述不足，我们可对传统ＲＢＦ神经网
络进行一定的改进和推广。首先，可采用高斯概率

密度函数来代替高斯核函数来作为基函数，即

　Ｒｊ（ｘ）＝
１

（２
!

）
１
２ ∑ｊ

１
２
ｅｘｐ－１２（ｘ－ｍｊ）

Ｔ∑－１
ｊ（ｘ－ｍｊ{ }）
（３）

这种形式的基函数具有更强大的表达能力，尤其是

在输入样本数据服从高斯混合模型的时候，它表现

的更为突出。其次，当隐层单元个数确定后，我们

对于神经网络的所有参数可以进行同步学习，即不

再需要像传统算法那样先确定各个隐单元的参数，

再对后面的连接权值进行学习，而是可以同步地对

隐单元均值向量 ｍｊ、协方差阵"ｊ和连接权值 ｗｊ同

时进行学习（注意，在冲击低压预测问题中，网络的

输出单元只需要一个，即ｐ＝１，这样则可令ｗｊ１＝ｗｊ，

网络模型更为简单）。

通过对ＲＢＦ神经网络进行上述改进和推广，其

学习和推广能力有显著提高，并称其为广义ＲＢＦ神

经网络［２０］［２１］。进一步，为了提高其推广能力，我们

还可限制协方差阵∑ｊ为对角矩阵，即令

∑ｊ＝ｄｉａｇ（σｊ１，…，σｊｎ）（σｊｉ＞０） （４）

这样所得到的 ＲＢＦ神经网络则是一种结构受限制

（或子空间形式）的广义ＲＢＦ神经网络，被称之为对

角型广义 ＲＢＦ神经网络［２２］。实际上，对角型广义

ＲＢＦ神经网络较之一般广义 ＲＢＦ神经网络有着两

个比较明显的优势：首先，对角型广义 ＲＢＦ网络的

形式更为简单，与传统的 ＲＢＦ神经网络更为接近，

对角矩阵的运算法也相对简单，运算量大大降低，

即算法的速度会有显著提高。其次，对角型广义

ＲＢＦ神经网络的基函数的参数个数明显变少。根

据统计计算学习理论，一个模型的参数越多，其拟

合性能就越好，但是作为代价，其泛化推广能力一

般也就越差。尤其是当训练样本量较小的时候，参

数较多的模型虽然可以在训练集上有很好的表现，

但在测试集上的预测表现会相当弱。因此，在构建

神经网络的时候，权衡网络的表达能力与泛化能力

是至关重要的。而对角型广义 ＲＢＦ神经网络的基

函数参数数目正好介于传统 ＲＢＦ神经网络和广义
ＲＢＦ神经网络之间，既能打破传统ＲＢＦ网络径向对

称性的限制，获得更广泛的表达能力，又能尽量避

免一般广义ＲＢＦ网络参数过多导致过学习的风险，
拥有较好的泛化能力。

综上所述，对角型广义ＲＢＦ神经网络较好地调

和了传统 ＲＢＦ神经网络学习能力弱和一般广义
ＲＢＦ神经网络推广能力差之间的矛盾，而综合了二

者的优点，在算法的简洁性、效率、拟合能力和泛化

能力等多个方面能达到较好的平衡。因此，我们针

对煤矿冲击地压预测所采用的广义 ＲＢＦ神经网络
便是对角型的。

２．３　学习算法

对于广义 ＲＢＦ神经网络，我们先采用 ＢＹＹ自
适应梯度和谐学习算法［２４］对输入样本数据进行学

习来确定隐单元（即 ＲＢＦ）个数和相应参数的初始
值。从理论上，我们可以认为输入样本空间是由若

干个高斯分布混合而成，即服从高斯混合模型，而

仅仅当隐单元个数与这些高斯分量的个数相匹配

时，广义ＲＢＦ神经网络才能最好地刻画出数据的输

入输出映射关系。基于这一原理，我们可以采用自

适应梯度ＢＹＹ和谐学习算法对于输入样本数据进
行学习。在实际实施时，我们总可以将数据中高斯

分量个数设计的大一些，通过 ＢＹＹ和谐学习，那些

多余的高斯分量会被自动地清除掉（即其混合比

例衰减为零，自动消失），所保留的高斯分量正是

输入样本数据中真实的分量。这样就自动地确

定了输入样本空间中高斯分量个数，并令其为广

义 ＲＢＦ神经网络中的隐单元个数。同时，算法所

１９６１
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获得的这些高斯分量的参数估计值则可作为广

义 ＲＢＦ神经网络的相关参数的最为合理的初始

值。注意当协方差矩阵限制为对角矩阵后，高斯

混合模型的自适应梯度 ＢＹＹ和谐学习算法则转

变为一种简化的形式了。

当广义ＲＢＦ神经网络的结构确定以后，我们则

可根据给定的完整样本 Ｓ＝｛（ｘｔ，^ｙｔ）｝
Ｎ
ｔ＝１来建立对所

有参数同步的最小均方误差（ＬＭＳ）学习算法。这时，

广义ＲＢＦ神经网络（ｐ＝１）的均方误差函数则为：

Ｅ＝１２∑
Ｎ

Ｔ＝１
（^ｙｔ－ｙｔ）

２＝１２∑
Ｎ

ｔ＝１
［^ｙｔ－∑

ｋ

ｊ＝１
ｗｊＲｊ（ｘｔ）］

２

（５）

根据均方误差函数对于ｗｊ，ｍｊ和 σｊｉ的导数，我们可

以得到下列ＬＭＳ学习准则：

Δｗｊ＝η∑
Ｎ

ｔ＝１
（^ｙｔ－ｙｔ）Ｒｊ（ｘｔ） （６）

Δｍｊ＝η∑
Ｎ

ｔ＝１
（^ｙｔ－ｙｔ）ｗｊＲｊ（ｘｔ）"

－１
ｊ（ｘｔ－ｍｊ）

（７）

Δσｊｉ＝
η
２∑

Ｎ

ｔ＝１
∑
ｐ

ｌ＝１
（ｙｔｌ－ｙ^ｔｌ）ｗｊｌＲｊ（ｘｔ）［

１
σｊｌ
－
（ｘｔｉ－ｍｊｉ）

２

σ２ｊｉ
］

（８）

在上述参数学习准则（１）（３）中，η（＞０）为学

习率，可取一个比较小的正数，或从一个相对大的

初始值随时间逐步衰减为零。当迭代所带来的误

差绝对变化量 ΔＥ ＝ Ｅ（Θ（ｋ＋１））－Ｅ（Θ（ｋ）） 小于

给定的误差精度 ε（＞０）后，算法则终止，并获得了

对角型广义ＲＢＦ神经网络的所有参数值。

３　实验结果与分析

３．１　数据的归一化处理

我们采用华丰煤矿提供的一组冲击地压的现

场监测数据。如表１所示，每组数据包括冲击地压

的能量、产生波的幅值、频次和最大震级，并按采样

时间先后对其编号（采样周期为１０天）。从表１可

以清楚地看出，这些实际数据属于不同量纲，并且

数据之间相差较大。如果我们直接使用它们，将会

使得神经网络对小量纲的数据的变化不够敏感，直

接影响神经网络学习的精度。因此，我们需要对数

据进行归一化处理。

表１　华丰煤矿对冲击地压的监测数据

Ｔａｂ．１　Ｔｈｅｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｄａｔａｏｆｍｉｎｅｒｏｃｋｂｕｒｓｔ

ｆｒｏｍＨｕａｆｅｎｇＭｉｎｅＣｏｍｐａｎｙ

编号
能量值

（万焦）
波幅值

十日内地震

频次

最大震级

（里氏）

１ ４６．９５ １４．２ １４ １．２

２ ４４．７７ １７．３ １５ １

３ １０．５ ５．１ ７ ０．９

４ １７．７７ ６．７ ４ １．１

５ ２２．４２ １０．１ １０ １

６ ２８．７１ １１ ８ １．１

７ ５４．９２ １１．３ ５ １．５

８ １７．３５ １０．５ １０ ０．９

９ ９８．９ ２２ １５ １．６

１０ ６６．５９ １８．１ １３ １．４

１１ １３９．４ ２５．３ １３ １．６

１２ ２８．９６ １１．２ １２ １．６

１３ ３０．７ １５．９ １５ ０．９

１４ ８３．０６ ２６．４ ２５ １．２

１５ １１７．２２ ２４．９ １５ １．６

１６ ２４７．５ ２６．４ １２ １．９

１７ １４５．３２ ２６．３ ２２ １．６

１８ ９０．９４ ２６．６ ２４ １．２

１９ １１３．６５ ２３．６ １４ １．６

２０ ４１．６ １７．１ １７ １

２１ ５９．９ ２３．７ ２１ １．２

２２ ５２．３ ２４．４ ２０ ０．９

２３ １０１．７９ ２１．６２ １９ １．４

２４ １０７．８８ ２９．２２ ２４ １．４

２５ ２２９．０６ ４０．７ ２６ １．５

２６ １３５０．７８ １１３．７ ８１ １．８

２７ ２２３．２３ ４６ ５９ １．３

２８ １３１．９１ ３４ ４０ １．２

２９ ２１３．０２ ２８．３ １４ １．８
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续表

编号
能量值

（万焦）
波幅值

十日内地震

频次

最大震级

（里氏）

３０ ３９．４６ １７ １５ １

３１ ７８．７１ ２１．８ １６ １．４

３２ ３４．４１ １４．７ ２３ １

３３ ３１２．８１ ４６．４ ７０ １．６

３４ １４４．１４ ３５．２ ５９ １．２

３５ ３１２．６５ ５２．１ ８８ １．３

３６ ５４８．０５ ７２．１ １２１ １．５

３７ １７３３．６３ １３５．８ １６２ １．７

３８ ７３９．５６ ８２．８ １２８ １．６

３９ ２８６．２７ ５１．７ １１６ １．３

４０ ４７８．５１ ６５５ １１０ １．７

４１ ６０３．５３ ５４．６ ８４ １．７

在实际应用中，我们可以利用下述最大最小值

公式来进行数据归一化处理：

ｘ′ｉｌ＝
ｘｉｌ－ｍｉｎ１≤ｊ≤４１｛ｘｊｌ｝

ｍａｘ１≤ｊ≤４１｛ｘｊｌ｝－ｍｉｎ１≤ｊ≤４１｛ｘｊｌ｝
，ｌ＝１，２，３

（９）
其中ｘ′ｉｌ为归一化后的数据，ｍｉｎ１≤ｊ≤４１｛ｘｊｌ｝为 ｌ列中
最小数据，而ｍａｘ１≤ｊ≤４１｛ｘｊｌ｝为ｌ列中最大数据。
３．２　预测结果分析与比较

我们将归一化的数据用于对角型广义 ＲＢＦ神
经网络的设计和参数学习。我们希望使用前一时

刻数据中的地震产生的能量值、波的幅值（曲线

值）、１０日内产生的冲击地压的次数作为输入数据
来预测出下一时刻的冲击地压的最大震级，并通过

对角型广义ＲＢＦ神经网络来实现这种预测或映射
关系。实际上，华丰监测数据共有４０组输入输出对
应值。为了检测广义ＲＢＦ神经网络的预测性能，我
们采用交叉检验的方法。具体地说，我们将４０组数
据随机地分成４单元，每个单元包含１０组数据。在
实验时，我们取每个单元的数据为检验集，而其余３
个单元的数据为训练集，对于广义ＲＢＦ神经网络进
行训练和检验。网络的输入单元个数为 ３（即 ｎ＝
３），输出节点数为１，交叉检验对每对训练和检验集
根据初始参数的随机进行１０次实验，并得到冲击地
压预测的平均误差。然后，我们再根据４组实验结

果进一步计算出冲击地压预测的总体平均误差 ｅ^和

标准差σ，其中 ｅ^＝１４∑
４

ｉ＝１
ｅｉ，σ＝

１
２ ∑

４

ｉ＝１
（ｅｉ－ｅ^）槡

２。

图２　训练集中输入样本点及其对应的预测值
Ｆｉｇ．２　Ｔｈｅｉｎｐｕｔｓａｍｐｌｅｐｏｉｎｔｓａｎｄｔｈｅｉｒｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｖａｌｕｅｓｉｎａｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔ

实际上，如图２所示，这里是一组随机选取的用
于交叉检验的训练样本及其预测值的数据点分布

图，图中各点上所标数字为广义 ＲＢＦ神经网络（即
学习系统）所给出的预测或输出值。从此可以看

出，在３０个训练样本点中，有将近２０个输入样本密
集在一个很小的范围内。这就给实际预测带来了

极大的困难。然后，采用新型学习算法的对角型广

义ＲＢＦ神经网络却取得了很好的冲击地压预测效
果。从表２可以看出，通过交叉检验所得到的广义
ＲＢＦ神经网络的平均预测误差仅为０．００２６，这已经
充分地小了，足以满足实际要求。另外，广义 ＲＢＦ
神经网络预测性能也很稳定。实际上，交叉检验中

预测误差的标准差也仅仅为０．００２２。从表２还可
以看出，两种 ＲＢＦ神经网络方法比基于 ＢＰ算法的
多层感知机神经网络方法在预测性能上有了大的

提高，显示出很强的优势。更进一步，广义 ＲＢＦ神
经网络方法比传统 ＲＢＦ神经网络方法在预测的准
确性和稳定系也有了显著的提高，其主要原因在于

广义ＲＢＦ神经网络有效地优化了网络的隐单元个
数和学习方式。另外，从计算复杂性上，对于广义

ＲＢＦ神经网络，新型学习算法自然要花费更多的时
间，比传统的ＲＢＦ神经网络的学习增加了一定的计
算量，但相对于基于多层感知机的 ＢＰ算法还是要
快的多。从运行时间来，基于广义ＲＢＦ神经网络的
新型学习算法的执行时间仅仅是基于多层感知机
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的ＢＰ算法的执行时间的四分之一左右。因此，基
于新学习算法的广义 ＲＢＦ神经网络是一种很有效
的煤矿冲击地压预测模型和方法，优于传统的神经

网络模型和方法。

表２　预测误差结果及其比较
Ｔａｂ．２　Ｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｅｒｒｏｒａｎｄｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ

神经网络与算法 误差（^ｅ±σ）

多层感知机与ＢＰ算法 ０．０２４４±０．０１７３

ＲＢＦ神经网络与两步算法 ０．００３５±０．００６６
广义ＲＢＦ神经网络与ＢＹＹ和谐
学习算法及同步ＬＭＳ学习算法

０．００２６±０．００２２

４　结论

本文将广义 ＲＢＦ神经网络成功地应用于煤矿
冲击地压的预测中，并通过ＢＹＹ和谐学习算法进行
网络中隐单元个数和参数初始值没的合理选择，且

利用同步的 ＬＭＳ学习算法进行参数学习和估计。
通过在华丰煤矿击地压的检测数据上的交叉检验，

我们验证了基于新型学习算法的广义 ＲＢＦ神经网
络能够有效地预测煤矿冲击地压，对于短期最大震

级预报可达到很高精度，并且优于传统的神经网络

模型及学习算法。在运行时间上，该方法也远优于

基于多层感知机的 ＢＰ学习方法。实际上，由于煤
矿冲击地压问题具有相当复杂的背景和机理，为避

免重大损失，在实际应用中可结合地质构造、煤柱

分布等信息，以及微地震监测和电磁辐射、钻屑量

等数据进行更为合理的综合预报。
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