
　 第 ５０ 卷第 ４ 期 煤 炭 科 学 技 术 Ｖｏｌ􀆰 ５０　 Ｎｏ􀆰 ４　

　 ２０２２ 年 ４ 月 Ｃｏａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ 　 Ａｐｒ． ２０２２　

移动扫码阅读

李建林，高培强，王心义，等．基于混沌－广义回归神经网络的矿井涌水量预测［ Ｊ］．煤炭科学技术，２０２２，
５０（４）：１４９－１５５􀆰
ＬＩ Ｊｉａｎｌｉｎ， ＧＡＯ Ｐｅｉｑｉａｎｇ， ＷＡＮＧ Ｘｉｎｙｉ， ｅｔ ａｌ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｍｉｎｅ ｗａｔｅｒ ｉｎｆｌｏｗ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｃｈａｏｓ － Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ
Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．Ｃｏａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２２，５０（４）：１４９－１５５􀆰

基于混沌－广义回归神经网络的矿井涌水量预测

李建林１，２，高培强１，王心义１，２，赵帅鹏１

（１．河南理工大学 资源环境学院，河南 焦作　 ４５４０００；２．煤炭安全生产与清洁高效利用省部共建协同创新中心，河南 焦作　 ４５４０００）

摘　 要：针对矿井涌水量预测研究中存在的相关影响因素考虑较少、模型预测精度不高和适用性不强

的问题，建立了混沌理论与广义回归神经网络耦合的新的预测模型（Ｃｈａｏｓ－ＧＲＮＮ 模型）。 从理论上

分析了矿井水文系统产生混沌现象的机理；由混沌理论得到涌水量序列相空间重构后的嵌入维数、时
间延迟和最大 Ｌｙａｐｕｎｏｖ 指数，以此确定 ＧＲＮＮ 的输入层神经元个数、取值和预测时长；采用交叉验证

法获得 ＧＲＮＮ 的光滑因子，建立 Ｃｈａｏｓ－ＧＲＮＮ 模型；对平煤十二矿涌水量（２０１４ 年 １ 月至 ２０１５ 年 １２
月）进行模型验证。 结果表明：矿井水文系统演化过程的循环迭代是产生混沌的根本原因，其表象特

征为演化过程的不可逆性、非平稳性和演化结果的多样性；平煤十二矿涌水量时间序列具有混沌特

征，其嵌入维数 ｍ＝ ７，即涌水量的影响因素为 ７ 个，ＧＲＮＮ 输入层神经元个数为 ７；时间延迟 τ 为 １３
个月，由此确定了 ＧＲＮＮ 输入层神经元的取值；最大 Ｌｙａｐｕｎｏｖ 指数为 ０．０５３ ０，确定了 ＧＲＮＮ 预测时

长为 １９ 个月；Ｃｈａｏｓ－ＧＲＮＮ 模型预测精度达到了 ９４．９８％。 该预测模型利用混沌理论量化了广义回

归神经网络的输入层和预测时长，充分考虑了矿井涌水量的影响因素，提高了预测精度和适用性。
关键词：混沌理论；相空间重构；广义回归神经网络；输入层神经元；涌水量预测
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０　 引　 　 言

矿井涌水量是指在单位时间内，矿山建设和生

产过程中涌入井巷中的总水量。 准确预测涌水量对

于矿山安全生产具有重要作用［１］。 地表水体（大气

降水、河流等）、开采条件（开采深度和规模、煤层围

岩出露条件、上覆地层透水性等）、地质构造等因素

都会对矿井涌水造成直接或间接的影响。 学者们针

对矿井涌水量的预测从确定性方法逐渐发展到非确

定性随机预测，研究方法不断更新［２－４］。 但受水文

地质条件复杂性的影响，确定性方法（解析法、水均

衡法等）的计算结果往往会出现较大误差［５］；非确

定性随机预测方法（水文地质比拟法、模糊数学模

型、灰色系统理论、ＢＰ 神经网络等）主要受限于实

测资料的积累程度，而且这类方法对开采条件下矿

井充水因素的动态变化考虑不够［６］。 整体而言，目
前涌水量预测存在的主要问题是对影响涌水量的因

素认识不够、不能找出起决定作用的因素；或已找到

起决定作用的因素，但这些因素的资料不全或数据

难以获取，导致建模及预测过程简化。
混沌理论（Ｃｈａｏｓ Ｔｈｅｏｒｙ）可以让时间序列中隐

藏的丰富的动力学信息得以恢复［７］，是研究复杂系

统的有效工具。 我国将其应用到矿井涌水量预测的

研究始于 １９９６ 年，经过 ２０ 多年的发展，取得了一定

的成果［８－１０］：①很多矿井的涌水量时间序列具有混

沌特性；这在理论和实践中都得到了验证；②利用全

域法、局域法、加权一阶局域法等进行涌水量短期预

测，取得了较好结果。 但与混沌理论在其他领域的

研究相比，进展较为缓慢。 直到 ２０１６ 年，才有学者

将混沌理论与 ＢＰ 神经网络相结合，建立了新的涌

水量预测模型［１１］。 目前，基于混沌理论的涌水量预

测的研究成果仅能实现对涌水量的短期预测，对煤

矿安全生产和矿井水资源的利用意义不大。
人工神经网络（ＡＮＮ）在时间序列模拟与预测

上具有独特的优势。 广义回归神经网络（ＧＲＮＮ）是
一种径向基神经网络，它具有模型结构简单、调整参

数少，学习速度快和预测准确性高的优点，适用于解

决非线性问题。 王雪冬等［１２］ 将涌水量的 ３ 个主要

影响因素作为输入神经元，建立了 ＧＲＮＮ 的涌水量

预测模型，预测效果较好。 利用 ＧＲＮＮ 进行涌水量

预测时，输入层神经元的个数及其取值（即涌水影

响因素的选择及其取值）是决定模型精度的关键。
而往往有些影响因素的数据难以量化，或在众多影

响因素中难以确定起关键作用的因素，导致 ＧＲＮＮ
模型具有较大的主观性和局限性。

混沌理论认为，一维的时间序列中蕴藏着大量

的多维的相关因素的信息，而相关因素的个数和取

值可通过相空间重构获得［１３］。 鉴于此，本研究将混

沌理论与 ＧＲＮＮ 结合在一起，利用涌水量时间序列

相空间重构来确定 ＧＲＮＮ 输入层神经元的个数及

其取值（减少单一 ＧＲＮＮ 模型的主观性和局限性），
建立混沌－广义回归神经网络（Ｃｈａｏｓ－ＧＲＮＮ）模型，
以实现对矿井涌水量更有效的预测。

１　 Ｃｈａｏｓ－ＧＲＮＮ 预测模型研究方法

１．１　 相空间重构

相空间重构中，延迟时间 τ 和嵌入维数 ｍ 选取

十分关键。 采用自相关函数法确定延迟时间 τ。 与

复自相关法、重构展开法和互信息量法相比，该方法

具有对时间序列要求低、计算简单的优势［１４］；采用

Ｃａｏ 方法确定嵌入维数 ｍ，该方法具有主观参数

少（仅有 １ 个主观参数 τ）、信号区分能力强、计算效

率高的优点［１ ５］。
延迟时间 τ 和嵌入维数 ｍ 确定后，进行涌水量

时间序列 Ｘ ＝ ｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝的相空间重构，得到 ｍ
维的向量序列 Ｙｉ 为

Ｙｉ ＝｛ｘｉ，ｘｉ ＋ τ，ｘｉ ＋（ ｍ －１） τ｝ （１）
其中：ｉ＝ １，２，…，Ｍ，Ｍ＝ｎ－（ｍ－１） τ。
１．２　 最大 Ｌｙａｐｕｎｏｖ 指数

最大 Ｌｙａｐｕｎｏｖ 指数 λｍａｘ为系统是否具有混沌

特征的辨识参数 （若 λｍａｘ ＞ ０，则系统具有混沌特

征），也可以确定重构序列的预测步长 Ｔ （ Ｔ ＝ １ ／
λｍａｘ） ［１０］。 计算 λｍａｘ的方法主要有定义法、Ｗｏｌｆ 法、
Ｊａｃｏｂｉａｎ 法、ｐ－范数法等；相比较而言，Ｗｏｌｆ 法运算

更为简单［１４］，本研究采用该方法计算 λｍａｘ。
以上方法在相关文献中有详细介绍［１４－１５］，此处

不再赘述。
１．３　 广义回归神经网络

ＧＲＮＮ 的理论基础为概率统计中的最大似然原

理：现实中发生的事件往往是概率最大的那个事件，
即计算非独立输出变量 ｙ 相对于独立输入变量 ｘ 的

非线性回归，得到具有最大概率的 ｙ［１６－１７］。 当给定
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随机变量 ｘ 的一个观测值为 ｘ０时，随机变量 ｙ 的估

计值 ｙ＾ 为

ｙ
＾
（ｘ０） ＝

∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉｅ

－ｄ（ｘ０，ｘｉ）

∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｅ －ｄ（ｘ０，ｘｉ）

（２）

式中： ｄ（ｘ０，ｘｉ） ＝ （ｘ０ － ｘｉ） Ｔ（ｘ０ － ｘｉ） ／ ２σ２，ｘｉ、ｙｉ分别

为随机变量 ｘ 和 ｙ 的样本观测值；ｎ 为样本容量； σ
光滑因子（正态分布标准差）。

ＧＲＮＮ 由输入层、模式层、加和层和输出层组

成［１８］（图 １）。

图 １　 ＧＲＮＮ 结构

Ｆｉｇ．１　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＧＲＮＮ

１．４　 Ｃｈａｏｓ－ＧＲＮＮ 模型

充分发挥混沌理论和 ＧＲＮＮ 各自的优势，将其

有机地结合在一起，建立涌水量 Ｃｈａｏｓ－ＧＲＮＮ 预测

模型，具体步骤如下：
１）计算时间序列｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝的延迟时间 τ、嵌

入维数 ｍ 和最大 Ｌｙａｐｕｎｏｖ 指数 λｍａｘ。 ｍ 为矿井涌水

量影响因素的个数，并将其作为 Ｃｈａｏｓ－ＧＲＮＮ 模型的

输入、模式层神经元的个数；输入神经元的取值由

式（１）确定。 Ｔ＝１ ／ λｍａｘ确定 ＧＲＮＮ 模型的预测步长。
２）将重构好的向量序列 Ｙｉ分成训练数据和验

证数据两类（验证数据的个数为 Ｔ－１）。 针对训练

数据，基于 Ｍａｔｌａｂ 神经网络工具箱，采用交叉验证

的方法对 ｎｅｗｇｒｎｎ（ ） 函数的最佳 Ｓｐｒｅａｄ 参数值进

行寻优，得到光滑因子 σ。 然后，将训练好的输入

层、模式层数据和优化参数相结合，构建 Ｃｈａｏｓ －
ＧＲＮＮ 模型。

３）导入验证数据（Ｙ ｊ，Ｙ ｊ＋１，…，Ｙ ｊ＋Ｔ－２），进行模型

验 证。 导 出 结 果 为： Ｙ ｊ＋Ｔ－１ ＝ （ ｘ ｊ＋Ｔ－１， ｘ ｊ＋Ｔ－１＋τ， …，
ｘ ｊ＋Ｔ－１＋（ｍ－１）τ），则 ｘ ｊ＋Ｔ－１＋（ｍ－１）τ为 ｊ＋Ｔ－１＋（ｍ－１） τ 时刻

的涌水量的预测值（验证过程须假设此时刻之前的

涌水量已知）。
４）预测下一时刻的涌水量。 为保持预测长度

为 Ｔ，在导入数据中去掉 Ｙ ｊ，增加 Ｙ ｊ＋Ｔ－１ 进行模拟。

由于上一时刻之前的涌水量已知，为提高预测精度，
用实测涌水量代替预测值进行预测。 导出结果为

Ｙ ｊ＋Ｔ ＝（ｘ ｊ＋Ｔ，ｘ ｊ＋Ｔ＋τ，…，ｘ ｊ＋Ｔ ＋（ｍ－１） τ），则 ｘ ｊ＋Ｔ ＋（ｍ－１） τ为该时

刻的涌水量的预测值。
５）重复步骤 ４），即可得到一个时期内的涌水量

预测结果。
６）预测结果用相对误差 （ＥＡＰ ）、平均相对误

差（ＥＭＡＰ）和精度（ＰＰ）来量化：

ＥＡＰ ＝
ｘ
＾

ｋ － ｘｋ

ｘｋ

，ｋ ＝ １，２，…，ｎ （３）

ＥＭＡＰ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｋ ＝ １

ｘｋ － ｘ
＾

ｋ

ｘｋ

（４）

ＰＰ ＝ （１ － ＥＭＡＰ） × １００％ （５）

式中：ｘｋ 为实测值；ｘ
＾

ｋ 为预测值。

２　 研究区概况及数据来源

２．１　 研究区及充水水源概述

平煤十二矿位于平顶山矿区东部，主采煤层为

二组煤，二１煤层底板灰岩水和采空区积水对煤矿安

全生产的威胁较大；矿井正常涌水量为 １２９ ｍ３ ／ ｈ，
矿井涌水量相对较小，但三水平生产以后，随着开采

深度的增加和地质、构造条件的变化，矿井水害防治

工作逐渐引起重视。 涌水量直接来源为先期开采的

采空区积水、煤层顶板砂岩水、煤层底板灰岩水，间
接水源为大气降水和地表水。
２．２　 涌水量数据来源及特征

根据 ４９７ 个月的涌水量实测数据（１９７６ 年 ２ 月

至 ２０１５ 年 １２ 月）进行建模和验证（图 ２）。 选取

１９７６ 年 ２ 月至 ２０１２ 年 １２ 月涌水量数据进行时间序

列的相空间重构，并确定涌水量影响因素的个数；选
取 ２０１２ 年 ７ 月至 ２０１３ 年 １２ 月涌水量数据进行

Ｃｈａｏｓ－ＧＲＮＮ 建模；２０１４ 年 １ 月至 ２０１５ 年 １２ 月的

涌水量数据进行模型验证。

图 ２　 平煤十二矿涌水量趋势

Ｆｉｇ．２　 Ｍｏｎｔｈｌｙ ｍｉｎｅ ｄｉｓｃｈａｒｇｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ Ｃｏａｌ Ｍｉｎｅ Ｎｏ．１２
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３　 涌水量结果预测

３．１　 相空间重构

利用自相关函数法求得涌水量时间序列的延迟

时间 τ ＝ １３ 个月（图 ３）；利用 Ｃａｏ 方法求得其嵌入

维数 ｍ＝ ７（图 ４），图 ４ 中 Ｅ１（ｍ）为嵌入维数公式中

相同维数下距离变化均值的比值。 利用公式（６）和
式（７）计算得到 Ｌｙａｐｕｎｏｖ 指数 λ＝ ０．０５３。

图 ３　 延迟时间 τ 与自相关系数 Ｃ（τ）的关系

Ｆｉｇ．３　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｉｍｅ ｄｅｌａｙ ａｎｄ ａｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

图 ４　 嵌入维数 ｍ 与 Ｅ１（ｍ）的关系

Ｆｉｇ．４　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｍ ａｎｄ Ｅ１（ｍ）

嵌入维数 ｍ＝ ７，表示矿井涌水量影响因素为 ７
个，以此确定 Ｃｈａｏｓ－ＧＲＮＮ 模型的输入层神经元的

个数为 ７。 λ ＞ ０，表明该时间序列具有混沌特征。
Ｔ＝ １ ／ λｍａｘ ＝ １８．８６≈１９，即 Ｃｈａｏｓ－ＧＲＮＮ 模型的预测

时长为 １９ 个月。
对平煤十二矿的涌水量时间序列进行重构，得

到一个时间延迟为 １３ 个月的 ７ 维向量空间 Ｙ：

Ｙ＝

Ｙ１

Ｙ２

︙
Ｙ３７７

Ｙ３７８

︙
Ｙ４０１

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷÷

＝

ｘ１ ｘ１４ ｘ２７ ｘ４０ ｘ５３ ｘ６６ ｘ７９

ｘ２ ｘ１５ ｘ２８ ｘ４１ ｘ５４ ｘ６７ ｘ８０

︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙
ｘ３７７ ｘ３９０ ｘ４０３ ｘ４１６ ｘ４２９ ｘ４４２ ｘ４５５

ｘ３７８ ｘ３９１ ｘ４０４ ｘ４１７ ｘ４３０ ｘ４４３ ｘ４５６

︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙
ｘ４０１ ｘ４１４ ｘ４２７ ｘ４４０ ｘ４５３ ｘ４６６ ｘ４７９

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷÷

（６）

要利用 ２０１４ 年 １ 月至 ２０１５ 年 １２ 月的涌水量

数据｛ｘ４５６， ｘ４５７，…，ｘ４７９｝对模型进行验证，即：①ｘ１，
ｘ２，…，ｘ４５５ 已知，为实测涌水量；②假设 ｘ４５６， ｘ４５７，
…，ｘ４７９ 未知，须利用所建模型预测；③在式（６）中

Ｙ３７ ８ ～Ｙ４０ １最后一列数未知，所以须选取 Ｙ３７８之前的

向量进行训练。
３．２　 涌水量预测

１）预测 ｘ４５６。 选取 Ｙ３ ６０ ～ Ｙ３７ ７共 １８ 个向量作为

样本，进行数据训练，输出层输出 Ｙ
＾

３７８ ：

Ｙ
＾

３７８ ＝ ｘ
＾

３７８，ｘ
＾

３９１，ｘ
＾

４０４，ｘ
＾

４１７，ｘ
＾

４３０，ｘ
＾

４４３，ｘ
＾

４５６( ) （７）

在式（７）中， ｘ
＾

４５６ 即为 ｘ４ ５６的预测值。
２）预测 ｘ４５７。 为提高预测精度，在式（７）中，保

留 ｘ
＾

４５６ ，其他值用实测值代替预测值，记为 Ｙ′３７８ ：

Ｙ′３７８ ＝ ｘ３７８，ｘ３９１，ｘ４０４，ｘ４１７，ｘ４３０，ｘ４４３，ｘ
＾

４５６( ) （８）
选取（Ｙ３６１，Ｙ３６２，…，Ｙ３７７， Ｙ′３７８ ） Ｔ 共 １８ 个向量

作为样本，进行训练，输出 Ｙ
＾

３７９ ：

Ｙ
＾

３７９ ＝ ｘ
＾

３７９，ｘ
＾

３９２，ｘ
＾

４０５，ｘ
＾

４１８，ｘ
＾

４３１，ｘ
＾

４４４，ｘ
＾

４５７( ) （９）

在式（９）中， ｘ
＾

４５７ 即为 ｘ４ ５７的预测值。
３）重复以上步骤，可得 ｘ４ ５８，ｘ４ ５９，…， ｘ４７ ９的预

测值，即平煤十二矿 ２０１４ 年 １ 月至 ２０１５ 年 １２ 月的

矿井涌水量的预测值（表 １）。
４）预测过程中，设光滑因子初值为 ０．１，步长为

０．１，终值为 ２，通过循环交叉验证选定每次预测的最

佳值（表 １）。
利用式（３）—式（５）对预测结果进行评估。 由

表 １ 可以看出，Ｃｈａｏｓ－ＧＲＮＮ 模型预测值的最大误

差为 １２．９８％， 最小误差为 ０． ００１％， 平均误差为

５．０２％，预测精度达到了 ９４．９８％。

４　 讨　 　 论

４．１　 矿井水文系统产生混沌的机理

如果将矿井涌水作为研究主体，把矿井涌水

及其各影响因素视为一个整体，则可称之为矿井

水文系统。 该系统具有明显的循环特征：随着开

采深度和开采面积等的增加，矿井涌水量也随之

增加；矿井水文系统各要素通过自身的调节以适

应这种改变，逐步达到相对稳定的状态；此时，矿
井水文系统完成一次演化过程。 随着开采深度

和开采面积等再一次改变并达到一定程度后，矿
井水文系统各要素也再次随之变化，进入下一次

循环（图 ５） 。
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表 １　 Ｃｈａｏｓ－ＧＲＮＮ 模型预测结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｈａｏｓ－ＧＲＮＮ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

日期（年－月）
实测值 ／

（ｍ３·ｈ－１）
σ

预测值 ／

（ｍ３·ｈ－１）
ＥＡＰ ／ ％ 日期（年－月）

实测值 ／

（ｍ３·ｈ－１）
σ

预测值 ／

（ｍ３·ｈ－１）
ＥＡＰ ／ ％

２０１４－０１ １１５ ０．７ １１４．９９７ ０．００３ ２０１５－０１ ９９ ０．４ １１１．４１７ １２．５４１
２０１４－０２ １１５ ０．２ １１４．９９３ ０．００６ ２０１５－０２ ９９ ０．３ １１２．８５０ １３．９８９
２０１４－０３ １１５ ０．３ １１４．９９６ ０．００４ ２０１５－０３ １００ ０．５ １１２．７９５ １２．７９５
２０１４－０４ １１５ ０．６ １１４．９９９ ０．００１ ２０１５－０４ １０２ ０．１ １１１．９９４ ９．７９８
２０１４－０５ １１４ ０．１ １１４．９９７ ０．８７３ ２０１５－０５ １１５ ０．６ １１２．５７３ ２．１１１
２０１４－０６
２０１４－０７
２０１４－０８
２０１４－０９
２０１４－１０
２０１４－１１
２０１４－１２

１１４
１１４
１００
１００
９９
９９
９９

０．４
０．４
０．８
０．８
０．６
０．３
０．５
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　 　 该循环是在上一次循环结果的基础上进行的，所
以可用迭代来描述；而迭代是系统形成混沌的主要机

制。 所以，矿井水文系统的演化过程具有混沌特征；
演化过程的不可逆性、非平稳性和演化结果的多样性

都是混沌特征的表现［９］。

图 ５　 矿井水文系统演化过程

Ｆｉｇ．５　 Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｍｉｎｅ ｈｙｄｒｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｙｓｔｅｍ

４．２　 混沌理论和人工神经网络的优势

目前，涌水量预测存在的主要问题是影响涌水量

主控因素的资料不全或难以量化。 而按照混沌理论，
嵌入维数 ｍ 等于矿井涌水量影响因素的个数；各影

响因素的取值即为重构后相空间的列向量 Ｙｉ。 所以

通过混沌理论可量化涌水量的主控因素。 但 Ｙｉ的取

值依旧是涌水量，而并非各影响因素的真正取值，

所以，这种量化不是完全的量化。 这也导致了混沌理

论的应用受阻。 ２０１３ 年至今，利用混沌理论进行矿

井涌水量预测基本处于停滞状态。
处理数据恰好是人工神经网络（ＡＮＮ）的优势：

ＡＮＮ 通过强大的对样本的自适应、自学习功能，可以

完成对输入神经元的有效输出，从而达到预测的目

的；但由于 ＡＮＮ 对涌水量影响因素选择的主观性、局
限性，ＡＮＮ 模型也未得到广泛的重视。

因此，混沌理论与 ＡＮＮ 有机地结合在一起（相
空间重构确定输入神经元的个数、取值，及预测时

长），解决了影响因素选择的主观性、局限性问题；同
时，也加深了人们对混沌理论更深入的理解，应该会

对混沌理论发展和应用有所促进。
４．３　 Ｃｈａｏｓ－ＧＲＮＮ 模型的适用性

１）只要矿井水文系统具有混沌特征，理论上就

可以对涌水量序列进行相空间重构，进而建立涌水量

预测的 Ｃｈａｏｓ－ＧＲＮＮ 模型（图 ６）。 由矿井水文系统

产生的机理和已有的研究表明，矿井水文系统具备了

成为混沌系统的条件［７－９，１９－２１］。

图 ６　 Ｃｈａｏｓ－ＧＲＮＮ 模型结构

Ｆｉｇ．６　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ Ｃｈａｏｓ－ＧＲＮＮ ｍｏｄｅｌ
３５１
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２）在进行相空间重构和 ＧＲＮＮ 建模时，需要涌

水量序列较长（至少连续 ３～５ ａ 的涌水量观测值），
才能保证建模的效果；而我国生产矿井都有专门的

涌水量观测和处理的部门（一般在地测科），这些数

据很容易获得。 所以，Ｃｈａｏｓ－ＧＲＮＮ 模型具有很好

的适用性。
３）目前，判断一个复杂系统是否具有混沌特

征，常用的方法是最大 Ｌｙａｐｕｎｏｖ 指数法（该值大于 ０
即说明系统具有混沌特征）。 但如果计算得到的最

大 Ｌｙａｐｕｎｏｖ 指数小于或等于 ０，说明该涌水量不具

有混沌特征或混沌特征不明显，建议采用其他方法

进行涌水量的预测。

５　 结　 　 论

１）矿井水文系统具有循环迭代特征，具备了产

生混沌现象的条件。
２）根据混沌理论和广义回归神经网络特有的

优势，建立了涌水量预测的 Ｃｈａｏｓ－ＧＲＮＮ 模型。 该

模型利用相空间重构确定了矿井涌水量影响因素的

数目及其取值，该值与 ＧＲＮＮ 输入层神经元的个数

和取值相对应，模型预测时长由最大 Ｌｙａｐｕｎｏｖ 指数

决定。
３）对平煤十二矿建立了涌水量预测的 Ｃｈａｏｓ－

ＧＲＮＮ 模型，模型克服了以往模型对涌水量影响因

素考虑不够和难以量化的缺点，预测精度达到了

９４．９８％。
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