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基于循环神经网络的煤矿工作面瓦斯浓度预测模型研究
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摘　 要:瓦斯灾害制约着煤矿安全生产的发展水平ꎬ瓦斯治理是高瓦斯煤矿开采工程中的重要环节ꎬ
有效预测出下一时间段瓦斯浓度并做出合理的安全防护措施ꎬ可为煤矿瓦斯治理决策提供一定的参

考依据ꎮ 利用循环神经网络适合处理连续时间序列样本的特性ꎬ构建了一种基于循环神经网络的煤

矿工作面瓦斯浓度预测模型ꎮ 该模型以宽泛策略为原则初步确定预测模型网络结构参数ꎬ选取数据

量更大、时间跨度更长的瓦斯浓度时间序列为训练样本ꎮ 首先采用邻近均值法和插值法处理训练样

本中的异常值和缺失值ꎬ同时采用最大最小值标准化法对数据进行归一化处理ꎬ其次以均方误差和运

行时间为评价指标ꎬ采用自适应矩估计优化器优化模型权重ꎬ选取修正线性为激活函数ꎬ隐藏层中加

入丢弃层ꎬ通过不断调节步长、网络层数等参数ꎬ最终得到最优的循环神经网络瓦斯预测模型ꎮ 研究

结果表明:相比于反向传播神经网络预测模型和双向循环神经网络预测模型ꎬ基于循环神经网络的煤

矿工作面瓦斯浓度预测模型的训练误差降低至 ０.００３ꎬ预测结果误差降低至 ０.００６ꎬ具有更高的预测准

确度ꎻ同时ꎬ预测误差波动范围在 ０.００１ ~ ０.０２４ꎬ具有更好的稳定性和鲁棒性ꎮ 基于循环神经网络的

工作面瓦斯浓度预测模型具有更高的准确度、稳定性和鲁棒性ꎬ可有效预测出下一时间段瓦斯浓度的

变化趋势ꎬ从而提前做出合理的防护措施ꎬ为煤矿安全生产提供一定的参考意见ꎮ
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０　 引　 　 言

长期以来ꎬ煤矿瓦斯灾害防治是高瓦斯煤矿安

全生产管理的重要任务ꎬ瓦斯浓度预测对煤矿安全

生产管理有重要意义ꎮ 然而目前煤矿瓦斯灾害预防

主要以监测为主ꎬ很难通过多个影响因素的线性关

系对瓦斯变化趋势进行描述和预测ꎮ 而瓦斯浓度数

据在时间上具有天然的连续性ꎬ因此ꎬ笔者采用循环

神经 网 络 ( Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋꎬ 以 下 简 称

ＲＮＮ)对基于时间序列的瓦斯浓度数据变化趋势进

行预测分析ꎬ通过对模型参数的不断调优ꎬ实现瓦斯

浓度的精准预测ꎬ为煤矿安全管理人员提供辅助

支持ꎮ
针对瓦斯浓度预测问题ꎬ国内外专家和学者做

了大量的研究工作ꎮ 围绕 ＳＶＭ(支持向量机)ꎬ魏林

等[１]利用经验模态分解算法(ＥＭＤ)与最小二乘支

持向量(ＬＳＳＶＭ)相结合的方法ꎻ安藏鹏等[２]采用改

进后的最小支持向量机(ＬＳ－ＳＶＭ)和基于径向基函

数(ＲＢＦ)的神经网络进行预测ꎻ钱建生等[３]建立了

深度学习网络与粒子群优化 ＳＶＭ 神经网络耦合的

算法模型ꎻ刘俊娥等[４]运用 ＳＶＭ进行回归预测并采

用粒子群(ＰＳＯ)选取最佳的核函数参数 ｇ 和惩罚因

子 ｃꎮ 此外一些学者利用神经网络做了其他的研

究ꎻ姚青华等[５]提出了一种基于改进 ＢＰ 神经网络

的矿井瓦斯浓度预测算法ꎻ耿越[６]在混沌分析的基

础上结合人工神经网络技术建立了 ＣＴ － ＰＳＯ －
ＲＢＦＮＮ 预测模型ꎻ龚星宇等[７]采用独立成分分析

(ＩＣＡ)和 ｋ－最近邻(ＫＮＮ)法的反向传播人工神经

网络(ＢＰ－ＡＮＮ)相结合的方法进行预测ꎮ 另外一些

专家如韩婷婷等[８]用马尔科夫模型对三阶灰色神

经网络模型预测结果进行修正ꎬ杨丽等[９]从岭估计

及局部二次近似迭代算法实现预测ꎮ 以上方法在预

测精准度上都有较大的提高ꎬ但是在数据样本的选

择上数据量样本偏小且时间跨度短ꎬ在预测大量瓦

斯浓度变化时具有一定的局限性ꎮ
近年来随着大数据时代的到来和人工智能技术

的发展ꎬ深度学习在许多领域都取得了很好的成绩ꎬ
其中 具 有 代 表 性 的 如 ＲＮＮꎬ其 在 网 络 社 交 应

用[１０－１３]、视频处理[１４]、机械工程[１５]、环保[１６]、能
源[１７]、动态分析[１８]、语音识别[１９－２０]等方面都有新的

突破ꎮ 结合 ＲＮＮ适合于处理和预测时间序列中有

间隔和延迟数据的特点ꎬ笔者提出了一种基于 ＲＮＮ

的瓦斯浓度预测模型ꎬ期望在保证预测精度的前提

下提高预测模型的稳定性和鲁棒性ꎮ

１　 瓦斯预测模型相关原理

传统的神经网络模型是从输入层到隐含层再到

输出层ꎬ层与层之间是全连接且每层之间的节点是

无连接ꎮ 因此ꎬ普通的神经网络在解决时间序列问

题上具有一定的局限性ꎮ 循环神经网络则弥补了传

统神经网络的不足之处ꎬ其结构如图 １所示ꎮ

Ｘ—输入层的值ꎻ Ｓ—隐藏层的值ꎻ Ｕ—输入层到隐藏层的权重

矩阵ꎻ Ｏ—输出层的值ꎻ Ｖ—隐藏层到输出层的权重矩阵ꎻ
Ｗ—隐藏层上一次的值作为这一次的输入的权重

图 １　 ＲＮＮ结构图

Ｆｉｇ.１　 ＲＮＮ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

ＲＮＮ运行公式为

Ｏ ＝ ｇ(ＶＳｔ)
Ｓｔ ＝ ｆ(ＵＸ ｔ ＋ ＷＳｔ －１){ (１)

式中:ｔ、ｔ－１为时刻ꎻｇ 为激活函数ꎻｆ 为自定义函数ꎮ
Ａｄａｍ(Ａ Ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ) 是

一种可以替代传统随机梯度下降过程的一阶优化算

法ꎬ基于训练数据不断迭代更新神经网络的权重ꎮ
Ａｄａｍ结合了 ＡｄａＧｒａｄ 和 ＲＭＳＰｒｏｐ 算法优越的性

能ꎬ通过设定参数就可以解决绝大部分疏落梯度和

噪声问题ꎮ 其在 Ｋｅｒａｓ 框架中的参数为:ｌｒ ＝ ０.００１ꎬ
β１ ＝ ０.９ꎬ β２ ＝ ０.９９９ꎬ ε ＝ １×１０

－８ꎬ其中:ｌｒ 为学习效

率ꎻ β１ 和 β２ 分别为一阶与二阶矩估计的指数衰减

率ꎻｇ 为下降梯度ꎻ ε 为防止计算中除以零的极小

数ꎮ 算法更新如下ꎮ
一阶矩估计与二阶矩估计:

ｍｔ ＝β１ｍｔ－１＋ｇ(１－β１) (２)
ｖｔ ＝β２ｖｔ－１＋ｇ２(１－β２) (３)

一阶矩估计偏差修正与二阶矩估计偏差修正:
ｍ′ｔ ＝ ｍｔ / (１ － βｔ

１) (４)

４３
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ｖ′ｔ ＝ ｖｔ / (１ － βｔ
２) (５)

参数更新:

θｔ ＝ θｔ －１ － αｍ′ｔ / ( ｖ′ｔ ＋ ε) (６)
式中: ｔ 为时刻ꎻ ｍｔ 和 ｖｔ 分别为一阶矩估计与二阶矩

估计ꎬ初始值均为 ０ꎻｍ′ｔ 和 ｖ′ｔ 分别为一阶矩估计偏差

修正与二阶矩估计偏差修正ꎻ θｔ 为更新的参数ꎮ

２　 ＲＮＮ瓦斯浓度预测模型建立

ＲＮＮ瓦斯浓度预测模型主要分 ４ 个步骤:数据

采集、数据预处理、数据分析与建模、模型调优ꎮ 笔

者选取了某煤矿 ２０１８年 ７月 １日到 ２０１８年 １１月 ２
日的瓦斯监测数据作为试验样本ꎬ该数据包括抽采

浓度、混合流量、累计抽采日流量、纯量、上隅角瓦斯

浓度、回风流瓦斯浓度、工作面瓦斯浓度、工作面风

量、温度、抽采负压ꎬ共计 １０ ０００ 条数据ꎮ 其中数据

预处理主要是针对数据进行清洗、数据缩放和划分ꎻ
数据分析与建模则初步确定 ＲＮＮ 预测模型的网络

结构参数和相关函数ꎬ模型调优主要根据预测结果

调节相关网络结构参数ꎮ 图 ２ 为 ＲＮＮ 瓦斯浓度预

测模型流程ꎮ

图 ２　 ＲＮＮ预测模型流程

Ｆｉｇ.２　 ＲＮＮ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

２.１　 数据预处理

为确保预测结果的可靠性和真实性ꎬ本试验选

取真实的煤矿瓦斯监测数据ꎬ首先针对原始数据中

存在的异常值和缺失值等问题进行数据清洗ꎬ采用

邻近均值法替代异常数据值ꎬ利用缺失值的前一个

非空数值补全缺失值ꎮ 其次针对数据中存在不同量

纲数值的特点ꎬ采用 ＭｉｎＭａｘＳｃａｌａ 方法将数据缩放

到[０ꎬ１]ꎬ提高模型运行效率ꎬ其中 ＭｉｎＭａｘＳｃａｌａ 运
行原理如公式(７)和(８)所示ꎮ

Ｘｓｔｄ ＝ [Ｘ － Ｘｍｉｎ(ａｘｉｓ ＝ ０)] /
[Ｘｍａｘ(ａｘｉｓ ＝ ０) － Ｘｍｉｎ(ａｘｉｓ ＝ ０)] (７)
Ｘｓｃａｌｅｄ ＝ Ｘｓｔｄ(Ｍａｘ － Ｍｉｎ) ＋ Ｍｉｎ (８)

其中:Ｘｓｔｄ将 Ｘ 归一化到[０ꎬ１]ꎻＸｍｉｎ( ａｘｉｓ ＝ ０)、
Ｘｍａｘ(ａｘｉｓ ＝ ０)为列最小值、最大值ꎻＭａｘ、Ｍｉｎ 为 Ｍｉｎ￣
ＭａｘＳｃａｌｅｒ的参数 ｆｅａｔｕｒｅ＿ｒａｎｇｅ 参数范围ꎬ即最终结

果的范围ꎮ 最后将处理好的数据划分为训练集、测
试集、回溯集和验证集ꎬ其中训练集和测试集用于模

型的训练和测试ꎬ回溯集是用于预测下一时间段的

先前时间序列ꎬ验证集用于验证模型预测结果ꎮ
２.２　 分析与建模

结合 ＲＮＮ适合于处理和预测时间序列中有间

隔和延迟数据的特性ꎬ提出 ＲＮＮ 瓦斯浓度预测模

型ꎮ 首先采用常用的激活函数 Ｒｅｌｕ来提高运行深

度并减少梯度下降ꎬ初始化权重采用均值为 ０ 的

高斯随机分布初始化权重ꎬ采用向量式的编码方

式对输出层进行编码ꎻ其次根据宽泛策略初步搭

建一个简单结构ꎬ确定网络结构中隐藏层的数目

和每层中的神经元数量ꎻ然后随机给定其他超参

数一个可能值ꎬ调整学习效率到一个合适的阈值ꎬ
取阈值的一半作为初始值ꎻ最终确定合适的步长

得到 ＲＮＮ预测模型ꎮ 最后得到 ＲＮＮ 预测模型的

网络结构参数为:激活函数为 Ｒｅｌｕꎬ损失函数为

ｍｅａｎ＿ｓｑｕａｒｅ＿ｅｒｒｏｒꎬ神经元数量为 １２８ꎬ迭代次数为

２５ 次ꎮ
２.３　 模型预测与调优

由于步长的设置决定了模型可利用时间序列数

据间的关联信息ꎬ影响模型的运行时间和精准度ꎻ网
络层数是模型的学习能力ꎬ影响预测结果的精准度ꎻ
激励函数和迭代次数影响模型的收敛效果等ꎮ 本试

验以 ＭＳＥ 和运行时间为评价指标ꎬ采用 Ａｄａｍ 优化

器优化模型权重ꎬ选取 Ｒｅｌｕ 为激活函数ꎬ隐藏层中

加入 Ｄｒｏｐｏｕｔ层ꎬ通过不断调节步长、网络层数等参

数ꎬ最终得到最优的 ＲＮＮ瓦斯预测模型ꎮ 其中损失

函数选择为 ＭＳＥ(ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ)运行公式ꎬ如公

式(９)所示:

ＭＳＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
( ｆｉ － ｙｉ) ２ (９)

其中: ｆｉ 为预测值ꎻ ｙｉ 为真实值ꎮ
以训练完成的 ＲＮＮ 瓦斯浓度预测优化模型为

基础ꎬ调节相应的预测步长ꎬ以预测值与验证集之间

的误差、误差波动范围为评判指标ꎬ选取预测误差

小、误差波动低的预测步长ꎬ最终获取满足精度要求

的预测长度ꎮ

３　 基于 ＲＮＮ瓦斯浓度预测模型的试验验证

３.１　 基于 ＲＮＮ瓦斯浓度预测模型的调优

３.１.１　 步长优化

步长主要用于梯度下降算法中表示模型可利用

时间序列数据间的关联信息ꎮ 因此本试验以宽泛策

略为原则ꎬ设定步长为 ５０、１００ 和 ２００ꎬ分别对比不

５３
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同步长下的训练误差和运行时间ꎬ运行效果如图 ３
和表 １所示ꎮ

图 ３　 步长误差对比

Ｆｉｇ.３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ

图 ３中步长为 ５０ 和 １００ 时模型预测误差大致

相同ꎬ但相比于步长为 ２００时ꎬ步长为 ５０ 和 １００ 时ꎬ
在迭代次数为 ５ ~ ２５ 次时波动性更小ꎬ收敛效果更

佳ꎮ 表 １ 中步长为 １００ 时的运行时间虽不是最短

的ꎬ但误差是最小的ꎮ 综合考虑步长为 １００ 时效果

最佳ꎮ 在合理的范围内增大步长可有效提高内存利

用率和精准度ꎬ当步长增大到一定程度后ꎬ梯度下降

的方向基本不变ꎬ模型的预测精度和误差将不再提

高ꎮ 其原因为:数值较大的步长收敛速度较快ꎬ但易

陷入局部最优ꎻ数值较小的步长引入的随机性更大ꎬ
预测效果较好但收敛速度较慢ꎬ步长过小时会导致

损失曲线震荡不收敛ꎮ
３.１.２　 网络层数优化

网络层数指隐藏层的网络结构层数ꎬ一般情况

增加隐藏层可降低预测误差并提高精度ꎬ同时模型

的复杂程度更高ꎬ提高了模型的训练时间和过拟合

现象ꎮ 因此本试验以宽泛策略为原则ꎬ从一层 ＲＮＮ
网络结构开始逐渐增加ꎬ分别对比不同网络层数下

的误差和运行时间ꎬ运行效果如图 ４和表 １所示ꎮ

图 ４　 网络层数误差对比

Ｆｉｇ.４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋ ｌａｙｅｒ

图 ４ 中网络层数为 １ 层时ꎬ收敛速度偏快ꎬ易
损失爆炸ꎻ网络层数为 ２和 ３时ꎬ在收敛速度和收敛

程度上大致相同ꎬ在训练次数为 ４０ ~ ５０ꎬ３ 层 ＲＮＮ

结构的损失曲线震荡严重ꎮ 表 １中 ＲＮＮ为 ２ 层时ꎬ
耗时虽不是最短ꎬ但训练误差是最小的ꎬ为 ０.００３ꎮ
综合考虑网络层数为 ２ 层 ＲＮＮ 时效果最佳ꎮ 其原

因是随着网络层数的增加ꎬ模型的学习能力增强的

同时模型的复杂性也增强ꎬ相应地导致模型的过度

拟合ꎬ同时模型运行成本变大ꎮ
表 １　 不同参数下的拟合效果对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｆｉｔｔｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

步长 运行时间 / ｓ ＭＳＥ 隐藏层数 运行时间 / ｓ ＭＳＥ

５０ ２ ０５８ ０.０２５ １ ２ ６１２ ０.００９

１００ １ ３３５ ０.０２１ ２ １３ ７５４ ０.００３

２００ ８２１ ０.０２２ ３ ７３ ６６０ ０.０１１

３.２　 瓦斯浓度预测模型对比分析

双向 ＲＮＮ 由 ２ 个叠加的独立 ＲＮＮ 单元组成ꎬ
输出结果由 ２个 ＲＮＮ的状态决定ꎮ ＢＰ 神经网络是

一种多层的前反馈神经网络ꎬ信号向前传播而误差

反向传播ꎮ 为验证 ＲＮＮ 预测模型的适用性和实用

性ꎬ本训练模型对比了双向 ＲＮＮ瓦斯浓度预测模型

和 ＢＰ 瓦斯浓度预测模型的训练效果ꎮ 训练拟合误

差如图 ５所示ꎬ预测结果拟合效果如图 ６所示ꎬ运行

结果对比见表 ２ꎮ

图 ５　 ３种模型误差对比
Ｆｉｇ.５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｍｏｄｅｌｓ

图 ６　 ３种模型预测结果对比
Ｆｉｇ.６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｍｏｄｅｌｓ

图 ５中显示 ＢＰ 神经网络的训练误差在前 ５ 次

过程中收敛过快ꎬ同时在 ５ 次过后 ｌｏｓｓ 函数的最终

收敛程度较低ꎻ双向循环神经网络 ｌｏｓｓ 函数变换趋

６３



李树刚等:基于循环神经网络的煤矿工作面瓦斯浓度预测模型研究 ２０２０年第 １期

势和 ＲＮＮ网络虽然大致相同ꎬ但是双向循环神经网

络模型过于复杂导致训练成本过高ꎻ相反 ＲＮＮ网络

则收敛速度最佳ꎬ且在训练过程中的损失曲线能够

平稳地收敛到最低程度ꎬＲＮＮ 网络的损失曲线可降

低到 ０.００３ꎬ且耗时更短ꎬＲＮＮ 预测模型误差可降到

０.００６(表 ２)ꎮ 相比 ＢＰ 神经网络和双向循环神经网

络ꎬＲＮＮ预测模型耗时更少且拟合误差更低ꎬ其原

因为:较 ＢＰ 网络层与层之间全连接、节点无连接的

结构ꎬＲＮＮ 结构通过连接各节点不断更新输入权

重ꎬ更适合处理时间序列上连续相关的瓦斯浓度时

间序列ꎬ且预测精度更高ꎻ双向循环神经网络的双层

叠加的 ＲＮＮ 结构虽然可以充分利用输入信息的关

联性ꎬ但是由于网络参数过多、模型复杂导致模型过

拟合、难以收敛ꎬＲＮＮ 可通过不断更新输入信息的

权重ꎬ收敛速度快且运行时间短ꎮ
表 ２　 ３ 种模型预测及拟合误差对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ
ａｎｄ ｆｉｔｔｉｎｇ ｅｒｒｏｒｓ

参数
运行

时间 / ｓ
训练

ＭＳＥ
最大预

测误差

最小预

测误差

平均预

测误差

反向传播神经网络 １７ １６０ ０.０８７ ０.０５２ ０.００２ ０.０１５

循环神经网络 １３ ７５４ ０.００３ ０.０２４ ０.００１ ０.００６

双向循环神经网络 ６８ ４８０ ０.０１７ ０.０３３ ０.００４ ０.０２０

　 　 基于 ３种训练后的瓦斯浓度预测模型ꎬ其预测

结果如图 ６所示ꎮ 其中 ＢＰ 神经网络预测模型和双

向循环神经网络预测模型的预测结果误差较大ꎬ分
别为 ０.０８７ 和 ０.０１７ꎮ ＲＮＮ 预测模型整体预测误差

可降到 ０.００３ꎬ特别是在瓦斯浓度变化的时间拐点

处ꎬ具有更高的精确度ꎻＲＮＮ 预测模型的预测误差

波动更小ꎬ波动范围在 ０.００１ ~ ０.０２４ꎬ具有更高的稳

定性和鲁棒性ꎮ

４　 结　 　 论

１)ＲＮＮ瓦斯浓度预测模型在搭建过程中ꎬ选取

合理的网络结构参数对提高预测精度、减少运行时

间有着显著的提高ꎮ 本试验以宽泛策略为原则ꎬ在
确定网络结构的基本参数后ꎬ调节对 ＲＮＮ预测模型

影响较大的参数步长和网络层数ꎬ最终选取步长为

１００、隐藏层为 ２层 ＲＮＮ为优化模型的最终参数ꎮ
２)相比 ＢＰ 神经网络预测模型和双向循环神经

网络预测模型ꎬＲＮＮ 预测模型预测效果更佳ꎬ训练

误差可降到 ０.００３ꎬ预测误差可降到 ０.００６ꎬ预测平均

绝对误差波动范围在 ０.００１ ~ ０.０２４ꎬ具有更高的准

确度和鲁棒性ꎮ
３)循环神经网络 ＲＮＮ具有反馈结构ꎬ其输入不

仅与当前输入和网络权重有关ꎬ而且与前一时刻的

输入有关ꎬ适合处理连续的时间序列ꎮ 研究证明ꎬ
ＲＮＮ预测模型可有效预测下一时间段瓦斯浓度ꎬ为
煤矿安全管理提供一定的参考意见ꎮ
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