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Levenberg-Marquardt神经网络在煤矿作业人员人因可靠性评价中应用研究
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摘要:依据人因可靠性原理、事故致因理论,结合煤矿生产系统的特点,提出了观测可靠度

的概念,确立了一系列便于统计和赋值的人因可靠性评价指标.针对人因失误事件过程的动

态性、复杂性以及数据的不完整性,利用BP神经网络对非线性动态系统的自学习性和自适

应性的特 点,建 立 了 基 于 BP 神 经 网 络 的 煤 矿 作 业 人 员 人 因 可 靠 性 评 价 模 型.运 用

Levenberg-Marquardt算法改进的BP神经网络,克服了收敛速度慢,容易陷入局部极小点的

缺点,提高了预测精度和稳定性.对于岗位工龄短或有效记录不足的煤矿作业人员,采用BP
神经网络模型进行了人因可靠性评价.评价结果表明,基于BP神经网络的煤矿作业人员人

因可靠性评价方法具有较好的适用性和可行性.
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0 引 言

长期以来,人们对煤矿安全生产更关注和重

视的是设备与技术的可靠性,但当技术水平和设

备可靠性提高到相当程度时,身兼操作者、监测

者、管理者等多种角色的人的可靠性的重要性便

凸显出来.我国研究者对煤炭行业安全事故的调

查研究表明,由于人的不安全行为或人误导致事

故的比率超过了84%[1].因此研究和评价人的可

靠性对员工行为改善与安全行为养成、构建本质

安全型矿井有着重要的现实意义.
由于人因事件过程的动态性,人因数据的采

集极为困难,使得人因可靠性研究领域长期缺乏

较充分的可用数据.目前,煤矿领域的作业人员统

计数据仅限于三违行为、被奖惩情况、出勤情况

等,由于人的错误往往在事故发生时才能体现,很
难获取人为错误的概率或者条件概率.在信息模

糊、不完整、存在矛盾等情况下,传统的人因可靠

性评价方法难以应用.
BP(backpropagation)神经网络,又称反向

传播网络,具有自学习性、自适应性、非线性动态

处理等特性,可较好地克服评价信息不完全可知

带来的困扰,能够充分吸收专家的经验并具有较

强的抗干扰能力[2].本文通过对煤矿人-机-环-管
体系中各种影响人因可靠性的因素进行分析得到

输入参数,并应用BP神经网络对煤矿作业人员

的可靠性进行评价.

1 人因可靠性评价指标体系的确定

1.1 人因可靠性的定义

人因可靠性也称人的可靠性或人员可靠性,

可以定义为在系统工作的任何阶段,工作者在规

定的时间内和规定的条件下成功地完成规定作业

的概率或能力,该概率或能力反映了他人对作业

人员无差错地完成规定作业能力的信赖程度[3].

1.2 人因可靠性评价指标的确定

大量的研究表明[4-6],人的知识技能、性格特

征、生理条件、病理状况等内因以及人员所处环境

如社会压力、工作状况、生产条件、组织管理等外



因交叉影响使人员产生不安全心理状态和不安全

行为.影响煤矿作业人员人因可靠性的因素繁多,
本文在查阅相关文献的基础上[7-11],针对煤矿特

殊的生产环境,运用系统工程的思想,构建了层次

分析模型.本评价指标体系的目标层为煤矿作业

人员人因可靠性,因素层包括传记特征、性格特

征、生理特征、社会生活压力、生产技能、安全技

能、生产条件、工作状况、组织管理等9个因素;子
因素层由39个子因素组成,通过工人档案查询、
问卷调查、现场实测、班组长打分等方法得到煤矿

作业人员的各项三级指标.煤矿作业人员人因可

靠性评价指标体系如表1所示.

表1 人因可靠性评价指标体系

Tab.1 Evaluationindicesystemofhumanreliability

因素层 子因素层

传记特征 岗位工龄;学历;婚姻;年收入;年违章统计

性格特征
自信;压力承受;冲动抑制;责任感;认真度;
遵规守纪

生理特征
基本生理指标;病理指标;疲劳感;注意力分

配;反应能力

社会生活压力 经济状况;人际关系状况;近期突发事件影响

生产技能 知会操作规程;操作熟练度;操作准确度

安全技能
事故隐患认知;安全规章制度掌握;安全操作

与调节;安全防护;安全应急能力

生产条件 物理环境;作业环境;设备工具状况

工作状况 任务计划;工作性质

组织管理
规章制度完备;安全培训教育;安全氛围;组
织公平;组织关怀;沟通与反馈;劳动保障

1.3 煤矿作业人员观测可靠度的确定

不同于煤矿机械、电气设备的可靠性,煤矿作

业人员人因可靠性是一个潜变量,无法直接度量,
其外在表现为作业过程中的三违行为、有记录的

不安全行为、受奖惩状况等.由于上述行为或状况

的外显性,获取数据容易,因此提出观测可靠度、
三违指数和受奖励指数的概念.

本文提出了人因可靠性的外显观察值———观

测可靠度,对潜变量人因可靠性进行拟合,并将观

测可靠度作为神经网络训练样本的输出变量.而
三违指数是通过统计作业人员在一定时间内的严

重三违情况、一般三违情况、严重警告情况、受罚

款情况、出勤率、病事假情况等的次数,由专家打

分对三违行为赋权重值而算出.煤矿作业人员三

违指数m 的计算方法如下:

m =∑Wifi (1)

式中:Wi为第i种三违行为的权重;fi为评价对象

单位时间内出现第i种三违行为的次数.
煤矿作业人员观测可靠度不仅与三违行为等

负面行为有关,还受作业人员受奖励情况的影响.
由专家打分对受奖励行为赋权重值,得到煤矿作

业人员的受奖励指数:

n=∑Vif'i (2)

式中:Vi 为第i种受奖励行为的权重;f'i 为评价对

象单位时间内出现第i种受奖励行为的次数.
由此得到评价对象的观测可靠度:

R=1-m+n (3)
根据煤矿实地调研,并结合专家经验打分,得

三违及受奖励行为权重,如表2所示.

表2 行为权重赋值

Tab.2 Behaviorweightassignment

编号 行为记录 权重值

W1 造成严重事故 1.00
W2 严重三违 0.20~0.40
W3 一般三违 0.10~0.20
W4 严重警告 0.04~0.08
W5 遇到事故 0.04
W6 受伤记录 0.10~0.40
Vi 受奖励(细节根据各矿实际) 0.03~0.10

对于个体而言,煤矿事故和三违行为具有低

发性,所以对于很多岗位工龄较短的煤矿作业人

员,往往无事故、受伤、受罚及奖励等相关记录,其
工作表现不能完全反映出三违特性,观测可靠度

高于0.90甚至为1.00.因此,当工作年限小于两

年,或者有效记录少于两条时,观测可靠度只能对

人因可靠性评价结果提供一定的参考,不能替代

人因可靠性评价.本文采用BP神经网络方法对

这类作业人员进行人因可靠性预测以获得一个相

对可信的可靠性评价值.

2 构建BP神经网络评价模型

2.1 BP神经网络的原理与结构

作为前馈型网络的核心部分,BP神经网络在

模式识别、信息分类、函数逼近等领域得到了广泛

应用.80%~90%的人工神经网络模型都是采用

BP及其变种形式[12].基于BP神经网络的评价方

法具有运算速度快、问题求解效率高、自学习能力

强、适应面宽等优点.
BP算法由信息的正向传递与误差的反向传
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播两部分组成.通过计算实际输出值与期望输出

值之间的误差,采用梯度下降的学习算法,不断调

整网络参数,当全部样本的输出误差小于某个阈

值时,训练终止,然后根据训练好的网络模型进行

未知数据的预测.
根据 Kolmogorov定理,由输入层、隐含层、

输出层组成的3层神经网络可以任意精度逼近任

何一个非线性映射关系,其网络结构如图1所示.

图1 BP神经网络结构

Fig.1 BPneuralnetworkstructure

2.2 BP神经网络关键参数的确定

(1)隐含层神经元数的确定.隐含层神经元数

是最关键的参数,数量太大会导致训练时间过长、
难以收敛;数量太小容易使网络结构不稳定、容错

性差.目前,隐含层神经元数的确定并没有一个完

善的方法,一般通过试凑法找到求出的最佳解与

实际值之间的误差最小来确定最佳神经元数l.
其选取原则为在保证训练精度的情况下,使隐含

层神经元数尽可能的小.常用的经验公式如式(4)
所示[13],可以帮助缩小其取值范围后进行试凑.

l= li+lo +a (4)
式中:li为输入神经元数,lo为输出神经元数,a为

1~10的任一常数.
(2)传递函数的选择.BP神经网络采用可微

的单调递增函数作为传递函数,可以实现输入和

输出间的任意非线性映射.常见的传递函数如正

切函数tansig、对数函数logsig和线性传递函数

purelin.
(3)确定学习算法.对于中小型BP神经网

络,计算量和存储量不大,内存需求不高,常用的

学习 算 法 有traingdm、traingdx 和 Levenberg-
Marquardt等.

(4)训练参数的确定.常用的参数有最大训练

次数、训练精度、学习速率和动量常数等.

2.3 原始BP算法的不足与改进

标准的BP网络面临着几个方面的问题:收
敛速度缓慢;容易陷入局部极小值,网络训练失败

的可能性较大;网络结构的选择缺乏一种统一的

理论指导,一般只能由经验选定;新加入的样本要

影响已学习成功的网络,而且刻画每个输入样本

的特征数目也必须相同;网络的预测能力与训练

能力的矛盾很难平衡,经常会出现通过网络学习

了过多的样本细节,却不能反映样本内含规律的

过拟合现象.
在实际应用中,原始的BP算法很难胜任,

因此出现了很多的改进算法.通过附加动量项、自
适应学习速率和弹性BP等方法避免局部极小问

题,往往具有更快的收敛速度.如选取合适的学习

速率α和动量η,采用模拟退火使α和η的比值在

一定范围内随机变化等方法来加快收敛速度和减

少振荡;又如采用自调整S函数,利用BP算法的

变异算法等对原始算法进行改进.
2.4 Levenberg-Marquardt算法的基本原理

Levenberg-Marquardt(L-M)算法是一种基

于标准数值优化技术的快速算法,它将梯度下降法

与高斯-牛顿法相结合,因而既有高斯-牛顿法的局

部收敛性,又具有梯度下降法的全局特性[14].
L-M算法的基本原理如下:
设x(k)表示第k次迭代的权值和阈值所组成

的向量,新的权值和阈值组成的向量x(k+1)可由

x(k+1) = x(k) +Δx 求 得.由 牛 顿 法 则,Δx =
-(Δ2E(x))-1ΔE(x).其中Δ2E(x)为误差指标函

数E(x)的Hessian矩阵,ΔE(x)为E(x)的梯度.

设误差指标函数E(x)= 1
2∑

n

i=1
e2i(x),其中

ei(x)为误差,则

ΔE(x)=JT(x)e(x) (5)

Δ2E(x)=JT(x)e(x)+J(x) (6)

在式(5)、(6)中,J(x)= ∑
n

i=1
ei(x)Δ2ei(x),为

Jacobian矩阵,即

J(x)=

∂e1(x)
∂x1

∂e1(x)
∂x2

… ∂e1(x)
∂xn

∂e2(x)
∂x1

∂e2(x)
∂x2

… ∂e2(x)
∂xn

︙ ︙ ︙
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∂x2

… ∂eN(x)
∂xn

æ
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ç
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由高斯-牛顿法,Δx =-(JT(x)J(x))-1 ×
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J(x)e(x).作为改进的高斯-牛顿法,L-M算法的

形式为

Δx=-(JT(x)J(x)+μI)-1J(x)e(x) (7)
其中μ为大于0的常数,I为单位矩阵.
L-M算法的基本思想如下:

μ初值取较小值,对于权值向量w,若某一步

计算后误差指标函数E(w)未减小,则将μ乘以一

个因子θ(θ>1),并重复该步骤;反之,则在下一

步计算中,将μ除以因子θ.该算法利用了近似的

二阶导数信息,因此比梯度下降法快很多.用式

(7)修改一次权值和阈值时,需要求n阶的代数方

程(n为网络中权值数目),L-M 算法的计算量为

n3/6,对于n值较小的情况,能够明显提高迭代效

率,适用于精度要求较高的场合[15].

3 应用实例

根据阜新矿业集团五龙煤矿掘进队115组人

员的实测数据,剔除6组评级为差和较差的孤立

样本,整理出76组有效样本和33组待评价样本.
有效样本中,将人因可靠性评价指标体系中9个

因素作为神经网络的输入变量,人员的观测可靠

度作为网络训练的输出变量.经归一化后,从76
组有效样本中随机选取90%共70组作为输入样

本(见表3),剩余10%共6组作为检验样本对网

络性能进行验证.训练好的神经网络通过验证后,
对33组待评价样本进行人因可靠性预测.数据保

留4位小数.

表3 人因可靠性输入样本

Tab.3 Humanreliabilityinputsamples

样本编号
输入值

传记特征 性格特征 生理特征 社会生活压力 生产技能 安全技能 生产条件 工作状况 组织管理
观测可靠度

1 0.8686 0.7500 0.5163 0.4280 0.9400 0.8400 0.7500 0.8333 0.7750 0.8800
2 0.7800 0.6500 0.8667 0.5920 0.9500 0.9500 0.7167 0.7167 0.5250 0.7600
3 0.6733 0.7750 0.5138 0.4420 0.9600 0.6800 0.6500 0.7167 0.3500 0.6800
4 0.6820 0.7750 0.4125 0.7980 0.9100 0.6600 0.6750 0.7667 0.4000 0.8400
… … … … … … … … … … …

67 0.6800 0.5500 0.5175 0.3280 0.6600 0.8000 0.2000 0.4000 0.2000 0.6800
68 0.7567 0.7750 0.5150 0.2530 0.6500 0.6200 0.9000 0.7333 0.3250 0.8400
69 0.6380 0.6500 0.5188 0.2430 0.6300 0.6900 0.5333 0.5333 0.4000 0.7600
70 0.7780 0.8500 0.8167 0.2060 0.6300 0.7200 0.6000 0.7333 0.6000 0.8400

3.1 几种改进BP训练算法的比较

在 Matlab2009a软件中,利用其内置的神经

网络工具箱,对表3中的数据进行运算.首先采用

加入动量梯度的BP算法traingdm,学习因子取

理论最大值0.80,训练精度取1×10-3,隐含层神

经元数为15,需要经过79326次迭代才能达到预

期的效果.训练误差曲线如图2所示.可以看出最

初的几千次迭代均方误差ems陡降,之后的70000
多次迭代网络性能基本停滞,训练时间过长.

采用自适应的梯度下降法traingdx,学习因

子为0.01,动量因子为0.90,训练精度取1×
10-3,隐含层神经元数为15,只需要1363次迭代

即可达到精度要求,其平均误差率为5.37%.6个

检验 样 本 误 差 率 分 别 为 0.0143、0.1018、

0.0360、0.0724、0.0336、0.0642,最大误差率

一般控制在10%以内.
而采用L-M 算法trainlm,设置学习因子为

0.01,训练精度为1×10-3,经过14次迭代后网

络训练就达到了预期效果.训练误差曲线如图3
所示.

图2 traingdm算法的训练误差曲线

Fig.2 Trainingerrorcurvebytraingdmalgorithm

结果表明,加入动量梯度的BP算法,收敛速

度较慢,迭代次数多,耗时较长.而采用自适应的
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图3 trainlm算法的训练误差曲线

Fig.3 Trainingerrorcurvebytrainlmalgorithm

梯度下降法,网络的收敛性能够满足精度要求,且
多次预测效果比较稳定.而L-M 算法,收敛速度

明显加快,耗时较少,评价精度也很高,但是多次

网络训练的稳定性低于前者,输出结果波动较大,
需要反复训练取其输出误差最小者作为选定网

络.基于以上分析,本文后续测试使用L-M 算法

作为训练算法.
3.2 网络训练与测试

(1)隐含层神经元数的确定

输入层有9个神经元,输出层有1个神经元.
利用试凑法,隐含层神经元数为4~30.首轮设定

最大训练次数为100次,根据输出均方误差缩小

取值范围.推算出最佳隐含层神经元数为7~17.
在最大训练次数设为2000、训练精度定为1×
10-3时分别进行了计算,得到不同隐含层神经元

数的平均误差率如表4所示.在二轮训练中,没有

采用通常的均方误差最小法,而是找到平均误差

率最小的神经元数,并保证测试样本的误差率分

布较均匀.

表4 不同隐含层神经元数的平均误差率

Tab.4 Averageerrorratesofdifferentnumberof
hiddenlayerneurons

隐含层神经元数 平均误差率 隐含层神经元数 平均误差率

7 0.0574 13 0.0446
8 0.0343 14 0.0697
9 0.0237 15 0.0393
10 0.0230 16 0.0520
11 0.0397 17 0.0379
12 0.0463

从表4可以看出,隐含层神经元数为9和10
的平均误差率最小,低于3%.其6个样本的检验

误差率向量分别为

Re(9)=(0.0214 0.0182 0.0198 
0.0342 0.0084 0.0404)

Re(10)=(0.0079 0.0586 0.0062 
0.0080 0.0529 0.0043)

10个隐含层神经元的平均误差率为0.0230,
但误差主要集中在第2、5个检验样本(最大误差

率为5.86%,高于5.00%),分布很不均衡,故最

终选择了9个隐含层神经元.
(2)输出结果检验

运用6组检验样本来验证训练好的神经网

络,采用L-M算法,9个隐含层神经元,训练精度

取1×10-3,学习因子为0.01,动量系数为0.90,
验证结果如表5所示.

表5 检验样本输出结果

Tab.5 Outputresultsoftestsamples

样本

编号

输入值

传记

特征

性格

特征

生理

特征

社会生

活压力

生产

技能

安全

技能

生产

条件

工作

状况

组织

管理

检验样本

评价值

神经网络

预测值

平均

误差率

1 0.8000 0.7500 0.5150 0.5440 0.7800 0.7800 0.6625 0.7167 0.8250 0.8400 0.8580 0.0214
2 0.7620 0.7500 0.5213 0.6140 0.8200 0.9400 0.7000 0.7167 0.6000 0.8400 0.8247 0.0182
3 0.7133 0.7000 0.5263 0.3660 0.8200 0.8600 0.6375 0.7667 0.4000 0.7200 0.7057 0.0198
4 0.6880 0.7250 0.5175 0.4740 0.8200 0.7000 0.5667 0.6125 0.5000 0.7600 0.7340 0.0342
5 0.6967 0.6000 0.5225 0.4420 0.7300 0.8200 0.6875 0.7667 0.8000 0.7200 0.7139 0.0084
6 0.6880 0.8750 0.5113 0.2170 0.6700 0.8100 0.7500 0.7333 0.7250 0.8000 0.7677 0.0404

由表5可见,利用训练好的神经网络可以正

确地评价出人员可靠度,平均判断正确率为1-
0.0237=97.63%.

(3)评价结果比较

将33组待评价样本数据输入训练好的神经

网络,得到修正后的观测可靠度结果并与其实际

观测可靠度比较,结果如图4所示.这33组待评

价样本属于岗位工龄短或有效记录不足的人群,
其观测可靠度分值较高,并不能客观反映其人因

可靠性.经过BP神经网络预测的结果与其观测
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可靠度的曲线趋势相近,但其预测结果明显可信

度更高.

图4 预测结果与观测可靠度对比

Fig.4 Comparisonbetweenpredictedresultsand

observedreliability

4 结 论

(1)结合煤矿安全生产实践,确定了人因可靠

性九大评价指标,该指标体系能够很好地刻画煤

矿作业人员的人因可靠性,并且便于统计和赋值,
克服了人因失误数据难以获取的难题.

(2)基于BP神经网络的评价模型具有自学

习性、自适应性、容错性强等特点,克服了应用传

统评价方法对数据不全样本难以评价的困难,采
用BP神经网络对于岗位工龄短或有效记录不足

的煤矿作业人员进行人因可靠性评价,实践结果

证明是可信的.
(3)运 用 改 进 的 BP 神 经 网 络 算 法

Levenberg-Marquardt,克服了收敛速度慢、容易

陷入局部极小点的缺点,提高了预测精度和稳定

性.基于BP神经网络的安全评价模型为评价煤

矿作业人员人因可靠性提供了可操作的方法,为
煤矿人员安全管理提供了依据.
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InvestigationonapplicationofLevenberg-Marquardtneuralnetworks
tohumanreliabilityevaluationofcoalmineworkers

ZHANG Qiao, DENG Gui-shi*

(InstituteofSystemEngineering,DalianUniversityofTechnology,Dalian116024,China)

Abstract:Basedonprinciplesofhumanreliabilityandaccident-causingtheory,combiningwith
characteristicsofcoalmineproductionsystems,theconceptsofobservedreliabilityareproposed,and
aseriesofhumanreliabilityevaluationindicesfacilitatedtostatisticsandassignmentareestablished.
Accordingtothedynamics,complicationofaccidentsprocessanddataimperfectionofhumanerrors,

ahumanreliabilityevaluationmodelofcoalmineworkersbasedonBPneuralnetworkisproposed
consideringaboutself-learningandadaptivecharacteristicsofBPneuralnetworktonon-lineardynamic
systems.TheoptimizedBPneuralnetworkswithLevenberg-Marquardtalgorithmcanovercomethe
defectsofslowconvergencespeedandpronetofallingintolocalminimum,improvetheprediction
accuracyandstability.Forcoalmineworkerswithshortjobseniorityorinsufficientjobrecord,the
humanreliabilitiesareevaluatedapplyingBPneuralnetworkmodel.Theevaluationresultsshowthat
thehumanreliabilityevaluation methodofcoalmineworkersbasedonBPneuralnetworkshas
commendableapplicabilityandfeasibility.

Keywords:backpropagationneuralnetworks;coalmineworkers;humanreliability;Levenberg-
Marquardtalgorithm;Matlabsimulation

034 大 连 理 工 大 学 学 报 第55卷 


