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基于构造复杂程度定量评价的瓦斯含量预测 ＢＰ模型
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摘　要：首先分析总结了构造复杂程度的３个定量评价指标———Ｋｄ （断层复杂程度系数）、Ｋｚ
（褶皱复杂程度系数）和Ｋｑ （倾角复杂程度系数）；然后，在分析潘三煤矿瓦斯地质特征的基础
上，把Ｋｄ，Ｋｚ，Ｋｑ，煤层埋深和基岩厚度作为影响该矿煤层瓦斯含量的因素，建立了潘三煤矿
的瓦斯含量预测ＢＰ神经网络模型；对建立的模型进行学习训练，经５４７０次迭代，模型收敛，
其精度高于多元回归模型，说明利用构造复杂程度定量评价系数来预测瓦斯瓦斯含量是可行的．
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ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｏｆｔｈｅｇｅｏｌｏｇｉｃａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｔｏｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｇａｓｃｏｎｔｅｎｔｉｓｆｅａｓｉｂｌｅ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｇｅｏｌｏｇｉｃａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ；ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ；ｇａｓｃｏｎｔｅｎｔｐｒｅｄｉｃａｔｉｏｎ；ＢＰｎｅｕｒａｌｍｏｄｅｌ

　　国内外大量实际资料表明，地质构造往往控制着煤层瓦斯的赋存及分布，造成同一井田内瓦斯赋存的
不均衡性，存在着明显的分区、分带特征［１］．人们对地质构造与煤层瓦斯赋存之间的定性关系已经有了
初步认识，但是它们之间的定量关系尚在探索之中．而研究描述和评价地质构造的定量指标，研究定量指
标与煤层瓦斯含量之间的定量关系，对提高煤层瓦斯含量的预测精度具有重要的理论意义和实际意义．

１　构造复杂程度的定量评价指标

ＢＢ鲁基诺夫曾在研究顿巴斯煤田西南部煤层突出危险性时，提出了构造条件的综合评定方法———构
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造复杂程度综合系数，构造复杂程度综合系数考虑了断层、褶皱、煤岩层倾角３项基本构造参数［２－３］．刘
明举等对构造复杂程度综合系数的计算公式进行修正，来定量研究潘、谢矿区地质构造特征与突出之间的

关系［４］．实际上，所提出的断层、褶皱和煤岩层倾角的定量评价方法，还可以用来研究地质构造与煤层
瓦斯含量之间的关系．
１１　 断层复杂程度系数 （Ｋｄ）

该指标反映了断层对煤体造成的伸展量或收缩量，在一定程度上，可作为影响瓦斯含量大小的指标．

Ｋｄ ＝
１
Ｓ∑ｈｔａｎαＬ， （１）

式中，Ｓ为统计单元的面积；ｈ为断层的断距；α为断层面倾角；Ｌ为断层的延伸长度．
１２　褶皱复杂程度系数 （Ｋｚ）

褶皱的紧闭程度、复杂程度与瓦斯的赋存也关系密切．ＢＢ鲁基诺夫提出了褶皱复杂程度系数 Ｋｚ，

定义为统计单元内各等高线的长度和该单元内相应等高线两端点之间的最短距离的差与这条等高线的长度

之比的和．该指数在不对称褶皱中，很好地反映了实际情况，但在两翼平缓的缓倾褶皱中，求得的系数结
果差异较大，因此把鲁基诺夫的公式改为

Ｋｚ＝∑ Ｌｉ－Ｌ０
Ｌｉ
， （２）

式中，Ｌｉ为统计单元内某等高线的长度；Ｌ０为统计单元内该等高线两端点之间的最短距离．
其中Ｌ０／Ｌｉ是区段内等高线的弯曲度，反映了褶皱面再平面上的弯曲度．当 Ｌ０和 Ｌｉ近于相等时，即

煤层底板等高线比较平直，Ｋｚ近于０，当Ｌ０和Ｌｉ差别很大时，Ｋｚ近于１，因此Ｋｚ的取值范围为０～１．
１３　煤岩层倾角复杂程度系数 （Ｋｑ）

在煤岩层走向、倾向和倾角突然变化的地方，往往造成瓦斯的分布不均衡．ＢＢ鲁基诺夫提出了评价
煤层倾角的参数Ｋｑ，笔者引用这一参数的计算公式

Ｋｑ ＝
αｍｉｎ＋αｍａｘ
１８０ ， （３）

式中，αｍｉｎ和αｍａｘ分别为煤层的最小和最大倾角．

２　构造复杂程度的定量评价指标的煤层瓦斯含量预测ＢＰ模型

２１　ＢＰ神经网络简介
随着开采深度的增加，影响瓦斯含量的地质因素日益复杂多变，有些甚至是随机的、模糊的［５］，与

瓦斯含量之间没有明确的影响关系，难以建立一种确定的数学模型．在这种情况下，必须借助于能够解决
未知不确定非线性系统的建模技术，以尽可能真实地描述复杂地质因素与瓦斯含量之间的关系，从而能够

提高预测的精度．神经网络是２０世纪８０年代末期发展起来的一种新技术，具有很强的非线性函数逼近能
力、自适应学习能力、容错能力和并行信息处理能力，为解决未知不确定非线性系统的建模、预测、控制

和作为数据融合手段提供了一种新的途径［６－７］．
误差反传播算法 （ＢａｃｋＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ），简称 ＢＰ算法，是神经网络中最重要的网络之一，也是迄今为

止应用最为广泛的网络算法，实践证明，这种基于误差反传递算法的 ＢＰ网络具有很强的映射能力，可以
解决许多实际问题［８］．ＢＰ网络由输入层、隐含层和输出层节点组成，隐含层可１层，也可多层，前层至
后层节点通过权联接．
２２　ＢＰ网络设计

淮南矿业 （集团）有限责任公司潘三煤矿瓦斯赋存及分布受构造的影响较大，具有明显的分区特征．
北区和中区靠近背斜破裂轴和断裂发育区，构造复杂，瓦斯含量低．相反在南部单元，构造简单，断裂不
发育，而次级褶曲发育，不但瓦斯含量高，而且瓦斯压力也大．潘三煤矿的优势构造以轴向近ＥＷ的褶皱

１９０１
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和同向断裂为主，这表明，褶曲构造对瓦斯赋存有封闭作用，而断裂构造，不论是张性断裂构造还是压性

断裂构造，均能够造成瓦斯的散失．断裂越发育，散失越严重．
在分析潘三煤矿瓦斯地质特征及对构造复杂程度的定量评价基础上，利用３层 ＢＰ网络来建立该矿的

瓦斯含量预测模型．取输入层节点数 ｎ＝５，分别代表煤层埋深、基岩厚度、Ｋｄ，Ｋｚ，Ｋｑ；取输出层节点
数ｗ＝１，代表瓦斯含量．隐含层节点数ｍ取１０．
２３　学习样本数据准备

本次研究获取了１２个地勘钻孔瓦斯含量、４个生产期间实测的瓦斯含量以及５个由瓦斯压力间接计
算的瓦斯含量数据，并把各含量点所对应的煤层埋深、基岩厚度、Ｋｄ，Ｋｚ，Ｋｑ统计值求出，从而建立了
２１个学习样本 （表１）．

表１　瓦斯含量学习样本基础数据
Ｔａｂｌｅ１　Ｌｅａｒｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｂａｓｉｃｄａｔａｏｆｇａｓｃｏｎｔｅｎｔ

序号 类别 地点 煤层埋深／ｍ 基岩厚度／ｍ Ｋｄ Ｋｚ Ｋｑ 瓦斯含量／（ｍ３·ｔ－１）

１ 地勘 ８７０３ ５４５８９ １８８３０ ００４２０ ０００８２ ００８８９ ９５５

２ 地勘 ８７０２ ５５３１７ １８１７７ ００４５０ ００３５０ ００９２３ ４０７

３ 地勘 十东１ ４７０１８ １０３８８ ００３１０ ０１２３０ ００６５０ ３４５

４ 地勘 十２３ ５１７６４ １４８６７ ０００２３ ０００５２ ０３２１３ ２９２

５ 地勘 十一东９ ５９０８３ ２１１４２ ００３２２ ００５３０ ００６２１ ４９５

６ 地勘 ３１９ ６５０２３ ２５８７３ ００１５４ ００４３１ ００６５２ ６７８

７ 地勘 十一东５ ４８５５０ １０７６０ ０１３４２ ００１８０ ０２５４０ ０３２

８ 地勘 十二１３ ７２５６７ ３２０７７ ００４２２ ０００６８ ０１８９０ ６３５

９ 地勘 十二７ ７０１９２ ３００６１ ００２０１ ０００９０ ００５０１ １０１４

１０ 地勘 十三５ ５９８９１ １６９９３ ００７２２ ００１５７ ０１２７５ ６９８

１１ 地勘 十三７ ５２６４３ ９７６６ ００１１１ ００８３０ ０１７３５ ２２８

１２ 地勘 十四东３ ５１７２５ ６７２５ ００５３７ ０００８９ ０２５５７ ００９

１３ 实测 １７８１（３）运输巷 ６２８４０ ２８６１０ ００００７ ０００５２ ００８０５ １５０２

１４ 实测 １７８１（３）轨道巷 ６１５１０ ２７４５０ ００００７ ０００４８ ００８１１ １４６７

１５ 实测 １４５２（３）轨道巷 ６７５４０ ２１７４０ ００６３３ ００６１２ ０１５３３ ６１５

１６ 实测 １４５２（３）开切眼 ６８４２０ ２３４６０ ００７２１ ００２１３ ００８７８ ６７４

１７ 间接 东四采区轨道下山 ６６２４０ ３６１９０ ００１２５ ００１８１ ００９１１ １２１１

１８ 间接 －６５０东运巷第四联 ６２８００ ３７０００ ００３３０ ００１２５ ００５２１ ７００

１９ 间接 中央皮带石门 ７１０４０ ３２６００ ００２５０ ００１３５ ００９８９ １１４０

２０ 间接 １７８１（３）底板岩石 ６１５１０ ２７４５０ ００００７ ０００５０ ００８１０ １４１０

２１ 间接 西二回风下山 ７３０００ ２３０００ ０００５３ ０００９７ ０２１２２ ８８０

　　２１个瓦斯含量学习样本中后２个样本不参加学习训练，而作为检验样本来评价模型的精度．由于样
本中煤层埋深、基岩厚度与 Ｋｄ，Ｋｚ，Ｋｑ以及瓦斯含量为不同量纲，取值量级相差较大，进入网络之间，
需要先进行归一化处理，将它们都刻度在统一的数值量纲范围内，一般在 ［０，１］之间．结合原始数据
的特点，可以采用线性归一化公式［９］，即

Ｘ＝
Ｘ －Ｘｍｉｎ
Ｘｍａｘ－Ｘｍｉｎ

， （４）

式中，Ｘ是经归一化后的数据；Ｘ为原始数据；Ｘｍａｘ，Ｘｍｉｎ为原始数据的极大和极小值．
要注意的是，极大值Ｘｍａｘ、极小值Ｘｍｉｎ并不是样本中已知数据的最大、最小值，而要根据矿井的实际

情况，把取值范围扩大，保证模型有一定的外推预测能力．本次建模中，潘三煤矿各数据的极大值 Ｘｍａｘ、
极小值Ｘｍｉｎ的取值见表２．
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表２　潘三煤矿建模数据归一化参数

Ｔａｂｌｅ２　ＵｎｉｔａｒｙｐａｒａｍｅｔｅｒｓｆｏｒｆｏｕｎｄｉｎｇｍｏｄｅｌｏｆＰａｎｓａｎＣｏａｌＭｉｎｅ

参　数 煤层埋深 基岩厚度 Ｋｄ Ｋｚ Ｋｑ 瓦斯含量

极小值 ２ ２ ０ ０ ０ ０

极大值 １０００ ８００ ０５ ０５ ０５ ２０

２４　样本训练
设置最小均方误差０００１、学习率０３、动量系数０８、最大训练次数１５０００，并对网络的权值、阈值

随机赋以０～１之间的初值，然后将表１中前１９个归一化后的样本数据作为网络的输入进行学习，直到网
络输出的最小均方误差达到预定值０００１．若网络不收敛或达到最大训练次数１５０００时，不断调整学习
率，或重新设置动量系数及最大迭代次数，直到网络收敛且精度满足要求．本网络经过５４７０次训练，精
度满足要求．网络训练结束后，将训练结果与多元回归所建立数学模型的预测值进行了对比分析
（表３）．　

表３　神经网络训练与多元回归分析结果对比
Ｔａｂｌｅ３　Ｒｅｓｕｌｔｓｃｏｎｔｒａｓｔｂｅｔｗｅｅｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋａｎｄｍｕｌｔｉｐｌｅｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｍｏｄｅｌｓ ｍ３／ｔ　

位置 瓦斯含量实际值 神经网络值 多元回归值 神经网络残差 多元回归残差

８７０３ ９５５ ８４１ ８２３ １１４ １３２

８７０２ ４０７ ６０３ ６５７ －１９６ －２５０

十东１ ３４５ ２５４ ２１６ ０９１ １２９

十２３ ２９２ ２７８ ３６２ ０１４ －０７０

十一东９ ４９５ ４７７ ７３０ ０１８ －２３５

３１９ ６７８ ６９４ ９０８ －０１６ －２３０

十一东５ ０３２ ０２５ －１２７ ００７ １５９

十二１３ ６３５ ６５０ ７５０ －０１５ －１１５

十二７ １０１４ ９９４ １１６６ ０２０ －１５２

十三５ ６９８ ６８７ ５７５ ０１１ １２３

十三７ ２２８ ２５０ ２６２ －０２２ －０３４

十四东３ ００９ ０５４ ２４９ －０４５ －２４０

１７８１（３）运输巷 １５０２ １４９４ １１３９ ００８ ３６３

１７８１（３）轨道巷 １４６７ １４９２ １１２５ －０２５ ３４２

１４５２（３）轨道巷 ６１５ ５５２ ３７０ ０６３ ２４５

１４５２（３）开切眼 ６７４ ６７５ ７３５ －００１ －０６１

东四采区轨道下山 １２１１ １１６５ １０５６ ０４６ １５５

－６５０东运巷第四联 ７００ ７１５ １０８７ －０１５ －３８７

中央皮带石门 １１４０ １１５８ １０１４ －０１８ １２６

　　从表３可知，训练后ＢＰ网络模型的预测残差最大为 －１９６，而多元回归模型的预测残差最高达到
３６３，且其瓦斯含量预测值有出现负值的情况，明显不符合要求．这说明，对潘三煤矿所建立的基于地质
构造复杂程度定量评价的ＢＰ网络瓦斯含量预测模型很好地表达了瓦斯含量和诸影响因素的内在规律．
２５　模型检验

训练结束后，为了检验模型的预测性能，把表１中最后２个归一化后的样本数据作为检验样本代入网
络，其检验结果见表４．根据检验结果，表明所建立的模型可以用于潘三煤矿未采区煤层瓦斯含量预测．
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表４　ＢＰ神经网络模型检验结果
Ｔａｂｌｅ４　ＴｅｓｔｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆＢＰｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌ

位　置 瓦斯含量实际值／（ｍ３·ｔ－１） 神经网络预测值／（ｍ３·ｔ－１） 残 差／（ｍ３·ｔ－１） 相对误差／％

１７８１（３）底板岩石 １４１ １５０８ －０９８ ６９５

西二回风下山 ８８ ７７６ １０４ １１８２

３　结　　论

（１）分析总结了构造复杂程度的３个定量评价指标———Ｋｄ （断层复杂程度系数）、Ｋｚ（褶皱复杂程度

系数）和Ｋｑ （倾角复杂程度系数），并应用在煤层瓦斯含量的预测方面．
（２）在分析潘三煤矿瓦斯地质特征及对构造复杂程度的定量评价基础上，引用煤层埋深、基岩厚度、

Ｋｄ、Ｋｚ和Ｋｑ作为影响该矿煤层瓦斯含量的因素，设计了潘三煤矿的瓦斯含量预测 ＢＰ神经网络模型，建
立了２１个学习样本，并进行归一化处理．

（３）对建立的网络进行学习训练，经５４７０次迭代，模型最小均方误差小于０００１，表明：在构造复
杂程度定量评价基础上所建立的神经网络模型精度较高，很好地表达了潘三煤矿瓦斯含量和诸影响因素的

内在规律，能够很好地应用在未采区煤层瓦斯含量预测方面．
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