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基于 Ａｄａｍ算法 ＢＰ神经网络的
矿井环境瓦斯浓度预测模型

曹亮

（中国煤炭科工集团 煤炭科学技术研究院有限公司，北京 １０００１３）

摘　要：为了解决现有矿井环境瓦斯浓度预测方法无法处理大数据量、适应性差、误差较大、易陷入局部最优等问题，提出
一种基于Ａｄａｍ算法的改进型ＢＰ（ＢａｃｋＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）神经网络模型，模型适用于矿井多环境参数下，对某区域内环境瓦斯浓
度进行预测．对监测监控系统采集到的真实数据进行归一化处理并形成数据集，通过将Ａｄａｍ算法与ＢＰ网络模型进行有效
结合形成新的网络模型．运用训练集对模型进行训练及调优后，迭代次数在１２００次后损失率趋于平稳，验证集预测的结果
整体平均误差率为１．２５８％，结果表明：该优化模型提高了网络训练速度，且避免了传统ＢＰ模型容易陷入局部最小的缺点，
同时降低了预测的相对误差．
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煤炭行业无论是在优化能源结构政策实施之前，还是之后，都是我国经济与社会发展的支柱性产业，

甚至未来较长一段时间内，其地位也并不会有实质性改变［１］．地位虽未改变，但伴随着“碳达峰、碳中和”
等措施的实施，在新的发展形势下，煤炭行业唯有提质增效实现优化升级，提升企业整体能力才能在新形

势下实现稳定、健康、可持续的发展．
智慧矿山概念的提出将矿山信息化提高到了“智慧”的高度［２］，但如何将“智慧”概念落地矿山信息化

系统将是一个挑战．煤炭行业管理粗放，数字化意识相对薄弱，企业信息化系统众多，各系统产生的数据量
庞大，数据类型纷繁复杂，传统的支持向量机（ＳＶＭ）算法难以应对大规模的训练样本，同时ＳＶＭ对于解决
多分类问题也存在困难［３］．人工神经网络（ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＡＮＮ）起源于２０世纪４０年代，在过去
的１０年是最具影响力的技术之一，它是深度学习算法的基本组成部分，是ＡＩ技术的前沿，ＡＮＮ的应用使
“智慧”这个概念落地成为可能［４］．

我国煤矿事故中环境因素造成的事故占比很高，因此监控系统是煤矿安全生产必不可少的组成部分，

系统根据预先设定好的规则对单一环境指标进行超限报警［５］．但矿井内环境复杂，瓦斯浓度受多种环境因
素影响［６］，因此井下各类环境指标与瓦斯浓度之间形成了一个典型的非线性关系．

ＡＮＮ尤其是反向传播（ＢａｃｋＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）类型的神经网络对于处理复杂的非线性数据有很好的
拟合能力，本文旨在建立一个ＢＰ类型的神经网络模型［７］，并对环境数据进行标注，使用标注后的数据对

神经网络模型进行训练，通过神经网络模型建立起环境数据与瓦斯浓度之间的非线性关系，再以实际环境

数据为基础，对未来一段时间内瓦斯浓度进行预测预警，为井下生产提供安全保障．

　图１　ＢＰ神经网络模型

１　模型结构

对人类生物神经系统的观察启发了 ＡＮＮ的概念
原型，ＡＮＮ的最小单位为神经元，每个神经元都由输
入向量、权值、偏置、激活函数和输出组成，整个网络则

由输入层、隐藏层和输出层组成，各层中的神经元与邻

近层的神经元完全连接，这样就整体构成一个完整的

ＡＮＮ模型［８］．将数据集分为自变量和因变量，ＡＮＮ模
型的输入层神经元个数与自变量维度相同，输出层神

经元个数与因变量维度相同．自变量数据集送入模型
对模型进行训练，训练结果会与输入的因变量做比对，

比对结果反向反馈给模型，模型根据反馈结果来调整

各神经元的权值，经过自变量内数据集对模型的反复

训练，使结果趋向于因变量［９］．如图１所示．

２　模型构建与模拟实验

２．１　数据归一化
　　本文研究内容中使用的数据集，以监测监控系统收集的环境数据为基础．监测监控系统在井下重点区
域部署瓦斯浓度、一氧化碳、二氧化碳、氧含量、粉尘浓度、风速及风压传感器，传感器数据以秒为间隔单位

上传至监测监控系统，本研究选用鄂尔多斯某矿井２０１９年１月—６月数据作为研究对象，首先对数据进
行清洗工作，将脏数据、异常数据及标校数据去除，然后选取前４个月数据作为训练集，后２个月数据作为
验证集．
　　原始数据的标准化程度对于模型的学习效果有非常大的影响，监控系统采集的环境指标众多，各种指
标的量纲不同范围也不同，这就造成数据不标准、不统一的情况出现，进而会造成模型训练时梯度下降慢、

收敛慢、最优解精度低等问题，归一化处理可以有效地避免这一问题．常见的归一化方法有ｍｉｎｍａｘ方法、
ｌｏｇ函数、ａｔａｎ函数及ｚｓｃｏｒｅ标准化等方法，各方法优缺点不同，适用的场景及数据的特点也不同［１０］．这里
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选择ｚｓｃｏｒｅ归一化方法，此方法基于原始数据的均值和标准差进行数据的标准化，可将各种不同量纲与
单位的数据统一转化为一个量纲，很好地解决了监控系统数据种类繁多的问题，提高了数据可比性，削弱

了数据解释性［１１］．ｚｓｃｏｒｅ方法的计算公式为

ｚ＝
ｘ－μ
σ
． （１）

式中：ｘ为需要被归一化的原始数据集；μ为原始数据集的平均值；σ为原始数据集的标准差；ｚ为标准化
后的数据集．
２．２　模型构建

根据人工神经网络的定义及本模型的应用场景，将模型设计为输入层、隐藏层和输出层共３层的结
构［１２］．输入层神经元个数与输入数据集维度相同，输出层神经元个数与预测维度相同．依据神经网络领域
研究人员及学者，经过大量实验总结出的经验，此模型隐藏层神经元个数设置为８个，因此整个模型如图
２所示．

图２　模型结构

激活函数同样也是影响模型学习效率及预测效果的关键因素，因此综合考虑激活函数特性、数据集特

性、网络结构等因素，最终确定合适的激活函数可显著提高网络学习效率，加快网络收敛速度，同时还可提

高网络泛化能力［１３］．Ｓｉｇｍｏｉｄ，Ｔａｎｈ，ＲｅＬＵ等都是比较常用的激活函数，但函数特性各有不同，从函数曲线
可以看到Ｓｉｇｍｏｉｄ函数的输出均为正值，随着输入越大或越小，在该处的导数越接近于０，这样直接带来的
问题便是在反向传播过程中，可能部分权重更新的非常小，甚至某些情况下导致部分权重基本不更新，也

就出现了梯度饱和或梯度消失的问题．Ｔａｎｈ函数相对 Ｓｉｇｍｏｉｄ函数来说，避免了输出均为正值的情况，但
对于梯度饱和与梯度消失问题并未改善．ＲｅＬＵ函数相对其他函数来说有如下优缺点：

优点：

１）计算速度快，求导简单．
２）不再梯度弥散，ＲｅＬＵ函数与Ｓｉｇｍｏｉｄ和Ｔａｎｈ函数不同，输入大于０的情况下，不存在梯度饱和区，

几乎不会造成梯度弥散［１４］．
３）ＲｅＬＵ函数，在负轴上输出为０，虽然在负轴方向上也出现了梯度消失问题，但这也带来了一些好

处：即这样会使得被激活的神经元非常稀疏，这和人们熟知的认知神经科学中关于人脑学习时生物神经元

激活的稀疏性具有相似性，此特点可以加大网络稀疏性，减少模型的过拟合．
缺点：

１）ＲｅＬＵ的输出不是０均值．
２）神经元坏死现象，ＲｅＬＵ在训练时很“脆弱”，当ｘ＜０时，梯度为０，这个神经元及之后的神经元梯度

永远为０，不再对任何数据有所响应，相应参数永远不会被更新．导致此现像的原因是设置了太大的学习
率，因此可以通过设置合理的、较小的学习率进行规避．

０２
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综合以上优缺点，考虑到本次研究中训练集数据多为正小数这一特性，在隐藏层选用ＲｅＬＵ函数作为
激活函数，如图３所示

图３　激活函数曲线

模型参数包含迭代次数、初始权值、学习率、误差．初始迭代数为３０００次，权值设置为（０，０．０１）的随机
数，初始学习率为０．０５，以均方根误差作为评判标准．
２．３　模型优化

为了避免算法中出现局部极小问题，同时为了提高模型的预测速度及准确度，对模型的算法进行优化

处理．Ａｄａｍ算法是一种对随机梯度下降法的扩展，基于低阶矩阵的自适应估计，算法计算模型的一阶矩估
计和二阶矩估计，根据结果为各个模型设定不同的动态学习率，通过每一次迭代来持续更新模型参数．
Ａｄａｍ不仅保存了历史梯度平方指数衰减平均值ｖｔ，还保存了过去梯度指数衰减平均值ｍｔ，这一点与物体

运动时产生的动量相似，是一个矢量，因此更新时在一定程度上保留了之前的方向［１５］．
在实际应用中，大多数情况下Ａｄａｍ方法效果良好，与其他自适应学习率算法相比，其收敛速度更快，

学习效果更为有效，而且可以纠正其他优化技术中存在的问题，如学习率消失、收敛过慢或是高方差的参

数更新导致损失函数波动较大等问题．虽然有些研究表示，某些极端情况下Ａｄａｍ算法会出现不收敛或错
过最优解的情况［１６］，但分析其研究内容后不难发现，多数都构造了一些较为极端的例子来证实 Ａｄａｍ失
效的可能性．如构造了一个数据集，其拥有少量频次非常低、梯度却非常大的数据点［１７］，在实际应用中这

种情况发生的可能性非常低，但这也提醒了我们，理解数据对于设计算法的必要性．纵观优化算法的演变
历史，均为基于对数据的某种假设而进行的优化，因此算法是否有效，依赖于数据特点是否符合算法特性．

计算公式为

ｍｔ＝β１ｍｔ－１＋ １－β１( ) ｇｔ； （２）

ｖｔ＝β２ｖｔ－１＋ １－β２( ) ｇ２ｔ． （３）
式中：ｍｔ为当前梯度的一阶动量；ｖｔ为当前梯度的二阶动量；ｇｔ为当前的梯度值；β１为一阶矩阵指数衰减
率，默认值为０．９；β２为二阶矩阵指数衰减率，默认值为０．９９９．

１２



湖南科技大学学报（自然科学版） ２０２４年第３９卷

由于ｍｔ和ｖｔ的初始均为零向量，因此衰减率在初始时间可能会偏向零向量，故需要进行偏差校正，公
式如下：

ｍ^ｔ＝
ｍｔ
１－βｔ１

； （４）

ｖ^ｔ＝
ｖｔ

１－βｔ２
． （５）

式中：ｍ^ｔ为校正后梯度带权平均；^ｖｔ为校正后梯度带权有偏方差．

θｔ＋１＝θｔ－
η

ε＋
　
ｖ^槡ｔ

ｍ^ｔ． （６）

式中：ε为默认值为１０－８；η为学习率，初始值为０．０５．

　图４　损失率曲线

３　网络训练及预测

迭代次数会对模型的学习效果产生一定影响，

关于迭代次数、学习率的确定，需要结合结果的准

确率，通过不断试验，在试验过程中不断调整迭代

次数及学习率，观察此参数下的预测准确率，进而

再对迭代次数和学习率进行调整，通过不断的试验

在迭代次数、学习率及准确率之间寻找一个平衡，

获取最优迭代次数．根据上文中网络参数的设置，对
网络进行训练实验，其迭代次数与损失率的关系如

图４所示．
通过图４可知：迭代次数大于 ８００后，损失率

看似趋于平稳，但当将曲线局部放大后会观察到，

在迭代１２００次后，损失率曲线的变化趋于平稳，因
此将模型训练迭代数最终确定为１２００次．利用前文所述数据集中的训练集对模型进行训练，利用验证集
对训练完毕的模型进行预测准确度的比对验证．本文模型基于Ｐｙｔｈｏｎ语言开发，Ｐｙｔｈｏｎ语言有非常强大的
数据及数学运算的能力，能够以最简单的方式实现模型内的各种运算．使用 ＶＳｃｏｄｅ作为 ＩＤＥ工具，由于
数据量较大，故只选取验证集中部分数据进行比对，具体见表１，瓦斯浓度实测值与预测值的折线对比见
图５，验证集的整体平均误差率为１．２５８％．

表１　瓦斯浓度实测与预测对比 ％

编号
瓦斯浓度

实测 预测
相对误差

１ ０．２３７ ０．２３２ ２．１０８

２ ０．２３２ ０．２２７ ２．１５６

３ ０．２２３ ０．２１９ １．７９０

４ ０．２２１ ０．２１９ ０．９０７

５ ０．２１２ ０．２１５ １．４１４

６ ０．２０７ ０．２１０ １．４４９

７ ０．２１３ ０．２１６ １．４１０

８ ０．２２２ ０．２１７ ２．２５３

９ ０．２２２ ０．２１９ １．３５３

１０ ０．２１１ ０．２１２ ０．４７３

１１ ０．２０５ ０．２１０ ２．４４１
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图５　瓦斯浓度实测值与预测值

４　结论

１）ＢＰ神经网络通过构建多层神经元的连接与反向传播算法，用来学习输入数据与瓦斯浓度之间的
复杂关系，而Ａｄａｍ算法则被用来优化神经元权重．

２）此类模型若使用不同场景的训练数据进行训练，则可应用于煤矿各种环境监测预警场景的建模．

参考文献：

［１］刘新杰，宋高峰，蒋斌斌．煤炭行业发展历程及展望［Ｊ］．矿业安全与环保，２０１９，４６（３）：１００－１０３．

［２］阙建立．智能矿山平台建设与实现［Ｊ］．工矿自动化，２０１８，４４（４）：９０－９４．

［３］高嵩．支持向量机增量学习算法研究［Ｄ］．鞍山：辽宁科技大学，２０１８．

［４］张雨．基于深度学习的井下瓦斯浓度预测系统设计与实现［Ｄ］．徐州：中国矿业大学，２０１９．

［５］董丁稳．基于安全监控系统实测数据的瓦斯浓度预测预警研究［Ｄ］．西安：西安科技大学，２０１２．

［６］潘少波．基于ＲＮＮ的瓦斯浓度多参数融合预测研究［Ｄ］．西安：西安科技大学，２０２０．

［７］杨磊．基于ＢＰ神经网络的重力异常分离［Ｊ］．工程地球物理学报，２０２１，１８（１）：９０－９７．

［８］阮晓钢．神经计算科学：在细胞的水平上模拟脑功能［Ｍ］．北京：国防工业出版社，２００６．

［９］姚青华，邱本花．基于改进ＢＰ神经网络的矿井瓦斯浓度预测算法［Ｊ］．煤炭技术，２０１７，３６（５）：１８２－１８４．

［１０］雷思友，刘洁，方信．煤与瓦斯突出影响因素综合评价研究：基于改进熵权法＋灰色系统关联法的研究［Ｊ］．煤，

２０２１，３０（７）：２１－２４．

［１１］梁路，黎剑，霍颖翔，等．一种非均匀分布数据的非线性标准化方法［Ｊ］．计算机科学，２０１６，４３（４）：２６４－２６９．

［１２］段梦楠，刘泽功．基于神经网络的煤与瓦斯突出规模预测研究［Ｊ］．淮阴工学院学报，２０２１，３０（１）：３３－３９．

［１３］牟晋娟．深度神经网络中激活函数的研究［Ｊ］．电脑编程技巧与维护，２０１９（１２）：５９－６１．

［１４］刘宇晴．一种新型自适应神经网络激活函数用于深度学习研究［Ｄ］．长春：吉林大学，２０２０．

［１５］刘航舵．基于循环神经网络的瓦斯灾害预测预警研究［Ｄ］．西安：西安科技大学，２０２０．

［１６］ＷＩＬＳＯＮＡＣ，ＲＯＥＬＯＦＳＲ，ＳＴＥＲＮＭ，ｅｔａｌ．Ｔｈｅｍａｒｇｉｎａｌｖａｌｕｅｏｆａｄａｐｔｉｖｅｇｒａｄｉｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｉｎｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．

ＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ，２０１７：３２７３４７７．

［１７］ＲＥＤＤＩＳＪ，ＫＡＬＥＳ，ＫＵＭＡＲＳ．ＯｎｔｈｅｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｏｆＡｄａｍａｎｄｂｅｙｏｎｄ［Ｊ］．ＡｒＸｉｖｅＰｒｉｎｔｓ，２０１９：ａｒＸｉｖ：１９０４．０９２３７．

３２


