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基于GA-Elman神经网络的煤矿突水水源判别①
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摘要:煤矿突水是矿井生产过程中产生的自然灾害之一,而准确判别突水来源是突水防治工作的重要基础.以煤矿

各含水层水化学成分的差异性为依据,选取K++Na+,Ca2+,Mg2+,Cl-,HCO-3 ,SO2-4 6个常量组分作为突水水源

的判别因子.为克服Elman神经网络采用梯度下降法所带来的易陷入局部最小值的缺点,采用具有全局搜索能力

的遗传算法(GA)通过选择、交叉和变异等步骤训练优化Elman神经网络,建立了收敛速度更快、泛化性更强的

GA-Elman神经网络判别模型,结果表明:将具有全局寻优功能的GA和局部精确寻优的Elman神经网络相结合,

克服了Elman神经网络初始权值与阈值的随机性、易陷入局部最优的缺点,能够提高Elman神经网络的判别输出

精度,为准确、有效判别突水来源提供了可靠的决策依据;经过GA优化过的Elman神经网络在训练过程中的均方

误差收敛速度、收敛精度都有很大的提高,在网络模型的判别输出上,判别结果更为稳定、泛化性更好,为该模型

在其他领域的推广提供了一定的借鉴性;为进一步确保突水水源判别的准确性、有效性,在密切结合煤矿水文地质

条件的前提下,应选取具有代表性和准确性高的水化资料,有效发挥该判别方法对煤矿水害防治及措施制定的指

导作用.
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我国煤矿床水文地质条件较为复杂,水害问题日趋严重,突水事故的频发严重制约着高产、高效矿井

的建设,亦严重威胁着矿井的安全生产.一旦矿井发生突水,如何快速地判断突水成因、查找突水水源,是

解决和进一步预防矿井突水灾害的关键,目前,判别突水水源的水化学方法有灰色关联分析法、模糊综合

评判法、Fisher判别法、人工神经网络法等[1-3],这些方法各有其优势,亦具有其一定的局限性.
针对突水水源类型之间具有很大的模糊性,不易建立确定相关模型的特点,有研究[4-7]认为,采用BP

神经网络可以建立水化指标与水源类型之间的非线性映射关系及其判别模型,从而达到对矿井突水水源准

确、有效的判别[4-7].为了寻求运算速度更快、泛化性更强的神经网络,钱家忠等[8]以谢一煤矿突水水质

资料为例,经过反复训练,分别建立了7×15×3的BP神经网络、7×10×3的Elman神经网络,发现最

优的Elman神经网络在样本训练过程中的收敛速度以及测试样本的判别精度均要高于最优的BP神经网

络;徐星等[9]以焦作矿区水化数据为例,经过参数优选与设置,建立了最优的6×6×4的BP神经网络,
考虑到2种网络间的公平比较原则,仍采用6×6×4的Elman神经网络对二者的训练与输出进行比较,
发现仅有训练的收敛速度前者优于后者,认为在隐含层的基础上增加一个承接层的Elman神经网络,增

强了网络本身对历史状态数据的敏感性,使Elman神经网络具有较强的非线性映射能力.笔者认为虽然
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Elman神经网络泛化性更好,能够对突水水源进行有效的判别,但Elman神经网络仍采用梯度下降法进

行权值和阈值的更新,这给求得全局最优解带来了困难,为克服Elman神经网络易陷入局部最优的缺点,
本文拟使用能够极大概率寻求全局最优解的遗传算法(GA)对Elman神经网络的初始阈值与权值进行优

化,从而建立GA-Elman神经网络判别模型,以期进一步提高Elman神经网络的非线性动态特性以及突水

水源判别的准确性.虽然在其他领域有关学者已经将GA应用于Elman神经网络的优化,进行了氧化还原

电位预测、机床热误差建模、交通流短时预测、电池劣化程度预测、网络流量预测等方面的研究[10-14],但

大多数仅在拟合及预测的输出结果上进行优化过的和未优化的Elman神经网络比较,并以此为据,认为

GA-Elman神经网络具有更高的精度和泛化性;同时,鉴于在煤矿水害防治领域及突水水源的判别中还未

见过有关GA-Elman神经网络的相关参考文献,为此,笔者拟使用GA优化Elman神经网络并将其应用到

突水水源判别中,从训练过程中的均方误差收敛速度、收敛精度以及判别输出精度上进行Elman神经网络

和GA-Elman神经网络的对比,从而说明后者具有更高的准确性和泛化性.

1 Elman神经网络结构与算法

Elman神经网络是一种局部递归的神经网络,与前馈型BP神经网络相比,它除了包含输入层、隐含

层和输出层外,还有一个特别的隐含层,即承接层.承接层可以认为是一个一步时延算子,用来接收反馈信

号并记忆隐含层前一时刻的输出状态,这些状态与外部输入信号一起作为当前时刻隐含层的输入[15],其网

络拓扑结构如图1.这种自联方式使Elman神经网络具有适应时变特性的能力,并对历史状态的数据具有

敏感性.由此可见,采用Elman网络可以大大减少节点数,减少计算量的同时亦提高了算法的实时性.

图1 Elman神经网络拓扑结构

Elman神经网络的非线性数学模型为:

y(k)=g(w3x(k)) (1)

x(k)=f(w1xc(k)+w2(u(k-1))) (2)

xc(k)=x(k-1) (3)
其中:wl,w2,w3 分别表示承接层到隐含层、输入层到隐含层、隐含层到输出层的连接权值矩阵;f(.)为
中间层神经元的传递函数;y(k)为k时刻m 维输出层输出量;x(k)为k时刻n 维隐含层输出量;xc(k)为

k时刻n 维承接层反馈量;u(k)为k时刻r维输入层输入量.
Elman神经网络采用标准BP网络算法来更新权值与阈值,其学习指标函数采用误差平方和函数,表

达式为:

E(w)=∑
n

k=1
yk(w)-yk

∧
(w)( ) 2 (4)

式中yk

∧
(w)为目标输出值.
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该表达式使得网络学习指标函数的误差平方和最小,以满足实际应用要求.

2 GA-Elman神经网络模型的建立

由于Elman网络仍是采用标准BP算法梯度下降法进行权值和阈值的修正,因此存在学习过程收敛速

度慢、易陷入局部最小值的缺点.近年来新发展的遗传算法(GeneticAlgorithm,GA)是模拟生物进化过程

的人工智能方法[16-17],遗传算法将Darwin的“物竞天择、适者生存”生物进化思想应用到优化搜索算法

中,将搜索空间映射为遗传空间,以适应度函数作为评价依据,借助自然遗传学的遗传算子对编码群体进

行交叉和变异,实现群体中个体位串的选择和遗传,建立起一个产生新解集种群的迭代过程.群体的个体

在迭代过程中不断进化,最后收敛到一个最适应环境的个体上,从而求得问题的最优解.利用遗传算法的

全局搜索能力和自身广泛的适应性,对Elman神经网络的初始权值和阈值进行全局寻优,然后将优化过后

的初始权值和阈值反馈给Elman神经网络,再利用Elman神经网络进行局部精确寻优,做到二者的优势互

补,从而建立二者相结合的GA-Elman神经网络模型.GA优化Elman神经网络的算法流程如图2所示.

图2 GA优化Elman神经网络算法流程

其具体实现步骤如下:

步骤1 初始化种群P,包括交叉概率Pc、变异概率Pm、终止代数T、代沟G 等.采用二进制编码方

法对Elman神经网络的权值和阈值进行编码,确定初始种群规模M,随机生成初始种群.

步骤2 计算个体的适应度函数,并进行排序,根据Pi=
fi

∑fi

选择网络个体,fi 为第i个体适应度

值,用误差平方和Ei 进行衡量,Ei 为第i个体的网络总误差,即:

fi=
1
Ei

(5)

E(i)=∑
k
∑
o

(do -roo)2 (6)

式中:i为染色体个数,i=1,2,…,n;k为学习样本数,k=1,2,…,m;o为Elman神经网络输出节点数,

o=1,2,L,q;ro为目标输出值;d 期望输出值.
步骤3 以交叉概率Pc 进行交叉操作,交叉是遗传算法获取新优良个体的主要操作过程,没有进行交

叉操作的个体则进行复制.
步骤4 以变异概率Pm 进行变异操作,这是为了保持个体的多样性,确保遗传算法的有效性.
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步骤5 将新产生的个体插入原种群从而生成新种群,并计算新个体的适应度值.
步骤6 若找到符合要求的个体,则算法结束;否则,重复步骤2~5的步骤,直到当前种群中的某个

个体对应的网络结构满足要求.通过遗传算法对Elman神经网络进行种群生成、交叉和变异等操作,最终

将优化后的网络权值和阈值赋值于Elman神经网络进行训练与判别.

3 实例分析

3.1 数据来源

以文献[18]中的矿井水化学数据为依据,在不破坏原始数据的前提下,对原始数据中Na+,K+质量浓

度进行求和处理;仅选取Na++K+,Ca2+,Mg2+,Cl-,HCO-
3 ,SO2-4 6种离子作为判别水源的指标依据,

以前20组水化数据作为训练样本,剩下的6组数据作为待测样本,为了更好地分析结果,将该矿突水水源

类型进行二进制编码,其中(001),(010),(100)分别对应4-6煤顶板水、奥灰水、6煤底至奥灰砂岩水3类

水源.矿井水化数据如表1(对于6组待测样本而言,右侧为真实水源类型的二进制编码,作为神经网络模

型的期望输出).
表1 矿井水化数据 mg/L 

编号 Na++K+ Ca2+ Mg2+ Cl- SO2-4 HCO-3 水源类型

1 81.65 41.3 16.5 234.96 30.66 356.64 0 0 1

2 34.68 29.05 17.22 28.37 11.38 275.81 0 0 1

3 42.08 48.44 19.39 21.37 26.41 351.93 0 0 1

4 2.81 72.46 21.78 11.98 25.84 327.18 0 0 1

5 16.32 18.76 15.39 78.29 84.24 204.1 0 0 1

6 175.69 79.34 33.27 221.29 49.28 349.64 0 0 1

7 202.34 21.92 21.99 307.02 53.73 237.2 0 1 0

8 380.97 64.31 23.51 739.96 95.62 212.37 0 1 0

9 340.41 77.58 30.69 564.82 268.65 322.7 0 1 0

10 485.4 54.55 23.3 893.58 188.05 195.83 0 1 0

11 457.97 78.91 28.18 722.44 163.01 308.91 0 1 0

12 502.83 88.21 31.65 941.37 165.29 303.39 0 1 0

13 648.35 84.34 29.22 860.65 160.62 300.5 0 1 0

14 95.9 50.99 33.22 55.17 56.01 554.38 1 0 0

15 318.41 23.9 0 387.4 137.97 0 1 0 0

16 251.71 28.93 9.98 314.37 72.85 408.2 1 0 0

17 3.13 57.47 24.57 12.37 28.82 328.89 1 0 0

18 4.11 48.16 25.89 10.85 14.94 371.91 1 0 0

19 38.6 49.5 25.98 10.97 20.22 330.8 1 0 0

20 87.76 55.45 30.23 35.45 30.3 435.3 1 0 0

待测1 133.73 73.92 32.16 192.18 93.34 405.44 0 0 1

待测2 161.5 75.75 32.33 202.08 83.58 355.12 0 0 1

待测3 249.86 91.54 32.42 284.47 22.55 375.29 0 0 1

待测4 532.22 78.02 29.2 643.7 223.78 290.89 0 1 0

待测5 596.17 56.45 23.4 800.56 123.34 209.78 0 1 0

待测6 396.63 25.65 6.78 348.35 110.25 340.56 1 0 0
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3.2 数据预处理

由于采集到的26组水化学数据样本各项指标值有大有小,过大或过小的输入值将使节点的输出进入

饱和区,因此,为防止某些数值低的特征被淹没,且保留其原始意义,需将各指标进行归一化处理.采用

Matlab的mapminmax函数将输入量归一化至[0,1],对数据进行线性变换、压缩,可以为后面的数据处

理提供方便,亦可以保证程序运行时加快收敛速度.
3.3 Elman神经网络模型的建立

RobertHecht-Nielson证明具有一个中间层的神经网络能够以任意精度逼近非线性关系.增加网络中

间层数能够进一步降低误差,提高精度,同时也会使网络复杂化,牺牲其训练时间[19-20].因此,本文选用

具有一个中间层的Elman神经网络,以Na++K+,Ca2+,Mg2+,Cl-,HCO-
3 ,SO2-4 6种离子质量浓度值作

为输入,以3种突水类型的二进制编码作为输出,输入层节点数为6,输出层节点数为3.网络的训练函数

为具有Levenberg-Marquardt最快速算法trainlm函数,该函数它同时具有梯度法和牛顿法的优点,隐含层

和输出层传递函数分别为S 型的tansig和logsig.训练参数设定如下:目标误差1E-10,最大训练次数

1000,学习速率0.04,结果显示周期50.根据Kolmogorov定理,采用公式m= U+L+a(其中U 为输

入层节点数;L 为输出层节点数;a 为1~10之间的随机整数.).经试错法进行隐含层节点数的优选,当节

点数为6时 Elman神经网络误差较小、效果较好,使用newelm(minmax(pn),[6,3],{‘tansig’,
‘logsig’},‘trainlm’)语句建立了6×6×3的Elman神经网络结构模型,其模型结构图如图3,其训练过程

如图4,训练结果如图5.

图3 Elman神经网络结构图

图4 Elman神经网络 MSE收敛曲线

3.4 GA-Elman神经网络模型的建立

遗传算法采用的是谢菲尔德(Sheffield)遗传算法

工具箱,这里的Elman神经网络权值与阈值总数为

69,变量长度R 为5,则遗传算法个体的长度L 为

345,其他参数设定为:种群规模 M 为50,迭代终止

次数T 为50,代沟G 为0.95,交叉概率Pc 为0.8,

变异概率Pm 为0.1,按照GA优化Elman神经网络

算法流程建立 GA-Elman神经网络模型(模型中的

Elman神经网络参数设置与3.3相同).其优化过程

的适应度进化曲线如图6.
图6的适应度进化曲线记录了每一代适应度

值随进化代数变化的情况,由此可以看出在第5代

之后出现了种群适应度较大的进化,平方和误差为2E-05,相比前5代,GA算法的优化效果较为明
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显,能够使Elman神经网络快速收敛,提高输出结果的精度;随着遗传代数的增加,在第25代出现

了适应度的进一步进化,呈递减趋势,表明网络平方和误差的继续减小,Elman神经网络输出结果精

度进一步提高,在第26代之后网络平方和误差基本趋于稳定,在第50代时GA算法满足迭代终止要

求,寻优结束,网络平和误差达到最小值,为1.8719E-05.此时,将GA优化算法所得到的权重和阈

值作为Elman神经网络的初始参数,进行Elman神经网络的训练,其训练过程如图7,训练结果如图

8,从而建立GA-Elman神经网络判别模型.

图5 Elman神经网络训练结果

图6 适应度进化曲线 图7 GA-Elman神经网络 MSE收敛曲线

图8 GA-Elman神经网络训练结果

  由图4和图7,即Elman神经网络训练过程和经GA优化过的Elman神经网络训练过程对比可知,前

者在第31步达到收敛,收敛曲线在前24步收敛较为缓慢,之后收敛迅速,网络均方误差(MeanSquared

Error,MSE)最终为6.2978E-09;后者在第14步就达到收敛,在第6步之前收敛较为缓慢,之后快速收

敛,网络 MSE最终为4.5829E-09.MSE是衡量“平均误差”的一种较方便的方法,可以评价数据的变化程

度,MSE的值越小,说明预测模型描述实验数据具有更好的精确度.由此可以看出,未优化的Elman神经
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网相比与优化过的Elman神经网络,后者在训练过程中具有收敛速度快、网络输出误差小的优点,进一步

发现后者的 MSE收敛曲线减幅较为均匀,这说明经GA优化过的Elman神经网络在约束过的局部范围内

根据函数的梯度信息逐渐接近最小值,而前者 MSE收敛曲线减幅一开始较为缓慢在第24步之后则较为陡

然,从侧面反映出该收敛的最小值极有可能不是网络的最小值,从而可以推测Elman神经网络在训练过程

中存在一定随机性,网络易陷入非全局最优的最小值.由图5和图8可知,二者采用Levenberg-Marquardt
最快速算法的梯度求解最小值,误差曲面的梯度均达到了预设值,前者结束的梯度值大于后者的,即前者

仍具有潜力进入并接近误差曲面的最小值,此时已经停止Elman神经网络的训练,相比于后者,这充分体

现了Elman神经网络的易陷入局部最小值的缺点.因此,将GA与Elman神经网络进行结合可以发挥混合

算法的优势,提高网络的学习性和输出泛化性.
使用所建立的Elman神经网络模型和GA-Elman神经网络模型对表1的6组待测样本进行水源类型

判别,判别结果见表2.
表2 判别结果

待测样本
Elman

神经网路

GA-Elman
神经网路

Elman
误差

GA-Elman
误差

判别

结果

判别

准确性

0.000310 0.004471

1 0.000003 0.000018 1.42E-04 2.67E-06 4-6煤顶板水 正确

0.999886 0.996479

0.000087 0.000508

2 0.000007 0.000006 7.63E-05 5.91E-07 4-6煤顶板水 正确

0.999865 0.998742

0.000337 0.000000

3 0.000001 0.000004 1.28E-04 2.17E-09 4-6煤顶板水 正确

0.999955 0.999998

0.000000 0.000000

4 0.999996 1.000000 5.69E-06 1.94E-09 奥灰水 正确

0.000013 0.000006

0.000000 0.000000

5 0.999996 1.000000 1.87E-06 6.82E-11 奥灰水 正确

0.000002 0.000000

0.999999 0.999996

6 0.000018 0.000008 5.93E-06 4.78E-9 6煤底至奥灰砂岩水 正确

0.000000 0.000002

  由表2可知,Elman神经网络模型和GA-Elman神经网络模型均能对6组待测样本进行准确判别,

而且精度都很高.可以看出,任何一组待测样本的判别输出,后者都要优于前者,特别是第3,第5组的

判别输出,GA-Elman平方和误差远低于Elman平方和误差,相差5个数量级.经计算可知Elman神经

网络判别模型输出的平均平方和误差为6.00E-05,GA-Elman神经网络模型输出的平均平方和误差为

5.45E-07,平均误差精度相差2个数量级,因而后者的判别输出精度更高,泛化性更强.二者输出的误

差折线对比图见图9.
图9显示,GA-Elman神经网络判别模型在6组待测样本的输出上平方和误差更为平缓,这表明GA-

Elman神经网络判别模型输出较为稳定,其误差折线均在Elman神经网络判别模型误差折线之下,说明

GA-Elman神经网络判别模型输出精度更高、泛化性更强.
另外,前3组2种模型的折线距离相差较大,后3组折线距离则相差较小,究其原因,可以给出这样的
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图9 误差折线对比图

推断:Elman神经网络在训练过程中易陷入局部

最优,虽然收敛误差精度(相比于BP神经网络)有
所提高,但是网络输出的泛化性相比于GA-Elman
神经网络仍是较弱,在个别样本输出精度上出现

一定的、较大的误差浮动.
此外,结合表1的矿井水化学原始数据可以

看出,待测样本的前3组样本均来自于4-6煤

顶板水水源,Elman神经网络模型在判别这3组

样本输出的结果均要低于后3组,即经GA优化

的Elman神经网络模型在前3组的判别输出中呈

现:第1,2组样本的判别输出平方和误差均大于

第4,5,6组的判别输出平方和误差,虽然第3组样本的判别输出平方和误差较第1,2,6组样本的的判别

输出平方和误差要小,但是仍然大于第4,5组样本(均来自于奥灰水水源)的判别输出平方和误差.除此

之外,对于第1,2,3组样本的判别输出平均平方和误差为1.98E-07,第4,5组样本的判别输出平均平方和

误差为1.00E-09,6煤底至奥灰砂岩水水源的样本仅有第6组,其判别输出的平均平方和误差暂且认为是

4.78E-9,则可以得知,GA-Elman神经网络判别模型对奥灰水突水水源判别最为精确,对于6煤底至奥灰

砂岩水突水水源判别精度次之,对于4-6煤顶板水突水水源判别精度最差;同时发现表1的矿井水化数据

中,4-6煤顶板水水源的样本为6组,奥灰水水源的样本为7组,6煤底至奥灰砂岩水水源的样本为7组,

第一组的样本数量小于后两者,由此可推知:① 样本的数量与突水水源的准确判别有一定的关系,也就是

样本的多少对于模型的训练以及应用的适用性有一定的影响,为发挥神经网络特有的学习和模拟能力优

势、建立更好的突水水源非线性映射关系,应尽量丰富样本的数量;② 在收集工程实例资料时候应收集一

手原始资料并注意水化学数据采集过程操作的准确度,从而确保样本水化学数据具有代表性和准确性.这
与文献[21-23]所得结论较为相符,其中文献[21]建立DDA突水水源判别分析模型,文献[22]建立了线

性和典型的FDA突水水源判别模型,文献[23]建立了多组逐步Bayes突水水源判别模型,但均对来自于文

献[24]的1号学习样本均做出了错误回判,针对误判,文献[21-23]均提到了选取样本数据要具有代表性,

建立样本数据库,从而增强所建立判别模型的适用性.

4 结 论

1)与文献[18]使用的Fisher和距离判别法相比,Elman神经网络模型具有较强的自组织、自学习和

容错能力.针对矿井突水水源类型之间具有很大的模糊性,不易建立确定的相关模型的特点,本文采用

Elman神经网络通过选取常用的6种水化学离子及其质量浓度值作为依据建立水化指标与水源类型的

非线性映射关系,即建立了具有非线性动态特性的Elman神经网络突水水源判别模型,发挥Elman神经

网络对历史数据具有敏感性,以及具有适应时变特性的能力的特点,这为准确地判断突水来源、探寻地

下水运移规律提供一定的借鉴价值.

2)Elman神经网络训练过程中在第31步达到收敛,网络的 MSE为6.2978E-09,GA-Elman神经

网络训练过程中在第14步达到收敛,网络的 MSE为4.5829E-09;前者所建立的判别模型输出平均平

方和误差为6.00E-05,后者所建立的判别模型输出平均平方和误差为5.45E-07.使用遗传算法通过初

始化、适应度评价、选择交叉和变异等步骤对Elman神经网络的初始权值与阈值进行全局寻优,克服了

Elman神经网络的早熟收敛特性,建立了高精度的GA-Elman神经网络判别模型,相比较,经过遗传算

法优化过的Elman神经网络在训练过程中收敛性更好,应用中泛化性更强、稳定性更高,这为准确、有

效判别突水来源提供了可靠的决策依据.

8 西南大学学报(自然科学版)     http://xbbjb.swu.edu.cn     第40卷



3)本文建议,为进一步确保模型建立的有效性,应选取具有代表性、正确性的相关水质离子并建立完

善的训练样本数据库;为进一步增加模型判别的准确性,应收集大量矿井的原始水质地质资料,理论与实

际相结合,互相验证进行综合判别.密切结合矿井的水文地质条件,从而确保突水水源判别的准确性,发挥

突水水源的确定对煤矿水害防治的指导作用.
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DiscriminatingMineWaterInrushSources
BasedonGA-ElmanNeuralNetwork

XU Xing, TIANKun-yun, LIFeng-qin, ZHAOXin-tao
SchoolofSafetyEngineering,HenanInstituteofEngineering,Zhengzhou451191,China

Abstract:Coalminewaterinrushisoneofthenaturaldisastersinminesafetyproduction,andaccurate
discriminationofwaterinrushsourcesisanimportantfoundationforwaterinrushpreventionandcontrol.
Basedonthedifferenceinhydro-chemicalcompositionofvariousaquifers,sixmajorcomponents(K++
Na+,Ca2+,Mg2+,Cl-,HCO-

3 andSO2-4 )wereselectedasthediscriminationfactorsofwaterinrush
sourcesinastudyreportedinthispaper.InordertoovercomethedisadvantagesthatElmanneuralnet-
workispronetofallintothelocalminimumvaluecausedbythegradientdescentmethod,ageneticalgo-
rithm(GA)withglobalsearchabilitywasadoptedtotraintheElmanneuralnetworkbyselecting,cross-
overandmutation.AGA-Elmanneuralnetworkdiscriminantmodelwithfasterconvergencespeedand
strongergeneralizationwasestablished.Theapplicationresultsshowedthattheglobaloptimizationfunc-
tionofGAandthelocalprecisionoptimizationofElmanneuralnetworkwerecombinedtoovercomethe
randomnessoftheinitialweightsandthresholdofElmanneuralnetworkanditspronenesstofallintothe
localoptima,thusimprovingthediscriminationaccuracyofElmanneuralnetworkoutput.Itwasareliable
basisfordecisionmakingforaccurateandeffectivediscriminationofthewaterinrushsource.Themean
squareerrorconvergencerateandaccuracyofElmanGAneuralnetworkoptimizationweregreatlyim-

provedinthetrainingprocess,resultingingreaterstabilityandbettergeneralizationinthediscrimination
outputofthenetworkmodel.Itprovidedareferenceforthemodeltobeextendedinotherareas.Inorder
tofurtherensurethewaterinrushdiscriminationaccuracyandvalidity,inthepremiseofcloselycombining
thehydrogeologicalconditionsofthecoalmine,representativeandaccuratehydrationdatashouldbese-
lectedsothatthisdiscriminationmethodmayplayaguidingroleinthepreventionandcontrolofcoalmine
waterdisasters.
Keywords:minewaterinrush;watersourcediscrimination;Elmanneuralnetwork;geneticalgorithm;

GA-Elmanneuralnetwork;generalization
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