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摘　 要： 为保障煤矿回采工作面安全生产，提高瓦斯浓度预测精度，本文提出一种基于门控循环单元（ＧＲＵ）神经网络的瓦斯

浓度动态预测模型。 首先，用差分法改进的移动平均滤波器（ＭＡＦ）去除原始数据中的噪声和趋势；其次，利用差分进化算法

（ＤＥ）对 ＧＲＵ 神经网络的隐藏层数、隐藏层神经元数量、时间步长和迭代次数等超参数进行寻优；最后，通过优化后的超参数

搭建瓦斯浓度预测模型（ＭＡＤＦ－ＤＥ－ＧＲＵ）。 通过仿真实验，并与多种预测模型进行对比，结果表明 ＭＡＤＦ－ＤＥ－ＧＲＵ 模型具

有较高的预测精度，预测效果较好，能够应用到实际生产中。
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０　 引　 言

煤矿瓦斯事故不仅影响煤矿安全生产，且破坏

性强，人员伤亡多，造成的经济损失大［１］。 中国煤

矿百万吨死亡率由 ２０１５ 年的 ０．１６２ 下降到 ２０１８ 年

的 ０．０９３，首次降至 ０．１ 以下，但中国煤矿灾害防治

面临的形势依然异常严峻复杂［２］。 为防范煤矿瓦

斯灾害，保障煤矿的安全生产，对瓦斯浓度进行准确

地预测有着重要的意义［３－４］。 近年来，随着大数据

和深度学习理论的发展，已有研究人员将深度学习

算法应用于煤矿瓦斯时间序列预测。 相比人工神经

网络，最小二乘支持向量机等传统的时间序列预测

方法，深度学习算法能够更好地挖掘出时间序列的

内在联系，使得预测结果更加准确［５－７］。 程子均

等［８］利用长短期记忆网络与全连接神经网络搭建

瓦斯浓度预测模型，取得了优于其它神经网络的预

测效果；李伟山等［９］利用长短期网络设计了煤矿瓦

斯预测系统；张雨［１０］将深度置信网络用于煤矿瓦斯

预测系统中；钱建生等［１１］提出了深度学习耦合粒子

群优化支持向量机（ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）
的瓦斯浓度预测方法，利用深度学习的相关理论学

习瓦斯浓度数据特征，取得了良好的效果； Ｌｙｕ



等［１２］ 提出了一种基于 ＬＳＴＭ （ Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ － Ｔｅｒｍ
Ｍｅｍｏｒｙ）编码器 ／解码器的瓦斯浓度预测方法，通过

与其他传感器的信息融合，取得了较好的预测效果。
长短期记忆网络（ＬＳＴＭ）是目前在瓦斯浓度预

测方面运用较多的深度学习方法，相比 ＬＳＴＭ，门控

循环单元（Ｇａｔｅｄ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｕｎｉｔ，ＧＲＵ）能够达到相

同甚至更好的效果，并且 ＧＲＵ 更容易进行训练，能
够很大程度上提高训练效率，因此可将 ＧＲＵ 运用于

煤矿瓦斯浓度预测［１３－１４］。 此外，人为设置并调试深

度学习模型不仅耗时耗力，而且还很难确定多次调

试的模型是否是最佳预测模型。 为解决这一问题，
利用差分进化（Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＤＥ）算法的全

局寻优能力对 ＧＲＵ 神经网络的隐藏层数、隐藏层神

经元数量、时间步长和迭代次数等参数进行寻

优［１５］。
由于煤矿回采工作面生产环境复杂，影响瓦斯

浓度变化的因素较多，矿井中采集的瓦斯浓度数据

大都存在噪声，具有非稳定性，并且可能表现出不同

的趋势。 传统的移动平均滤波（ＭＡＦ）可以消除噪

声使数据平滑，但无法消除趋势。 针对这一问题，本
文提出在 ＭＡＦ 中加入差分操作，以去除数据中存在

的可能趋势。 综上所述，本文提出了一个基于 ＧＲＵ
神经网络，并集合了消除噪声、去除趋势和超参数寻

优等方法的瓦斯浓度预测模型。

１　 门控循环单元

循环神经网络（Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）
是常规前馈神经网络的扩展，能够处理可变长度序

列输入。 ＲＮＮ 通过循环隐藏状态单元来处理可变

长度序列，但是 ＲＮＮ 在训练时会出现梯度消失和梯

度爆炸等问题，因此 ＲＮＮ 很难捕获数据的长期依

赖［１６］。 为解决 ＲＮＮ 梯度消失的难题，Ｈｏｃｈｒｅｉｔｅｒ［１７］

提出了 ＬＳＴＭ，ＬＳＴＭ 是一种门控循环神经网络，是
ＲＮＮ 的一种特殊表现形式，能够很好地捕获数据之

间的长期依赖。
ＧＲＵ 也是一种门控循环神经网络，属于 ＲＮＮ

的一种表现形式。 ＧＲＵ 和 ＬＳＴＭ 很相似，在 ＧＲＵ 中

只有两个“门”，即重置门和更新门，具体的 ＧＲＵ 单

元结构如图 １ 所示。 其中更新门 ｕ 取代了 ＬＳＴＭ 中

的输入门和遗忘门，决定要遗忘哪些历史信息和需

要添加的新的输入信息，重置门 ｒ 也是用来决定要

忘记多少历史信息的门。 相比 ＬＳＴＭ，ＧＲＵ 少了一

个门，因此少了很多需要控制的参数，所以处理同样

的任务，ＧＲＵ 的训练效率要比 ＬＳＴＭ 高。
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图 １　 ＧＲＵ 单元结构

Ｆｉｇ． １　 ＧＲＵ ｕｎｉｔ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 在 ＧＲＵ 单元中， ｔ 时刻更新门和重置门的值可

表示为 ｕ ＜ ｔ ＞ 和 ｒ ＜ ｔ ＞ ， ＧＲＵ 的输出值为 ｈ ＜ ｔ ＞ ， 其计算

如公式（１） ～公式（４）所示：
ｕ ＜ ｔ ＞ ＝ σ（Ｗｕ［ｈ ＜ ｔ－１ ＞ ，ｘ ＜ ｔ ＞ ］ ＋ ｂｕ） （１）
ｒ ＜ ｔ ＞ ＝ σ（Ｗｒ［ｈ ＜ ｔ－１ ＞ ，ｘ ＜ ｔ ＞ ］ ＋ ｂｒ） （２）

ｈ^ ＜ ｔ ＞ ＝ ｔａｎｈ（Ｗｈ［ ｒ ＜ ｔ ＞ ∗ｈ ＜ ｔ－１ ＞ ，ｘ ＜ ｔ ＞ ］ ＋ ｂｈ） （３）

ｈ ＜ ｔ ＞ ＝ （１ － ｕ ＜ ｔ ＞ ）∗ｈ ＜ ｔ－１ ＞ ＋ ｕ ＜ ｔ ＞ ∗ｈ^ ＜ ｔ ＞ （４）
　 　 其中， Ｗ 和 ｂ 为门的权重和偏置向量， σ 表示

ｓｉｇｍｏｉｄ 函数。
在深度学习中，增加神经网络的深度是提高算

法模型整体性能的有效方法［１８］。 之前设计算法模

型时采用的多为普通的三层神经网络，即输入层、隐
藏层和输出层。 三层结构的神经网络所涉及的参数

较少，训练方便，但相应的在预测精度上可能不如具

有深层次隐藏层的预测模型。 图 ２ 所示模型就是一

个具有输入层，输出层和 Ｌ 层隐藏层的深度 ＧＲＵ 模

型， ｈ ＜ ｔ－１ ＞
Ｌ 表示第 Ｌ层ＧＲＵ单元在 ｔ － １时刻的输出

值，ｈ ＜ ｔ ＞
Ｌ 表示第 Ｌ层ＧＲＵ单元在 ｔ时刻的输出值，同

时这个值也是下一层的输入值。
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图 ２　 深度 ＧＲＵ 模型
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２　 差分进化算法

差分进化（ＤＥ）算法是一种随机的启发式并行

搜索算法，简单易用，有较强的鲁棒性和全局寻优能

力［１９］。 Ｋａｃｈｉｔｖｉｃｈｙａｎｕｋｕｌ［２０］ 通过实验对比了 ＤＥ 算

法、遗传算法和粒子群算法 ３ 个进化算法的优化性

能，ＤＥ 算法性能最优，且收敛速度快、算法稳定，多
次寻优均能收敛到同一个解。

ＤＥ 算法的执行步骤主要包括初始化、变异、交
叉和选择。 初始化时，需要定义种群规模 ＮＰ， 种群

个体向量的维度 Ｄ。 每个个体可以表示为

ｘｉ，Ｇ（ ｉ ＝ １，２，…，ＮＰ） （５）
　 　 其中， Ｇ 为进化代数， ｘｉ，Ｇ 表示第 Ｇ 代种群中序

列为 ｉ 的个体。
种群的随机生成则可表示为

ｘｉｊ，０ ＝ ｒａｎｄ［０，１］ × （ｘＵ － ｘＬ） ＋ ｘＬ （６）
　 　 其中， ｉ ＝ １，２，…，ＮＰ； ｊ ＝ １，２，…，Ｄ；ｘｉｊ，０ 表示初

始种群中第 ｉ 个体在维度 ｊ 上的值； ｒａｎｄ［０，１］ 表示

随机产生 ［０，１］ 之间的数； ｘＵ，ｘＬ 分别表示参数变

量的上下界。
对于每个目标个体 ｘｉ，Ｇ（ ｉ ＝ １，２，…，ＮＰ）， 变异

个体的产生方式可表示为

ｖｉ，Ｇ＋１ ＝ ｘｒ１，Ｇ ＋ Ｆ × （ｘｒ２，Ｇ － ｘｒ３，Ｇ） （７）
　 　 其中， ｒ１，ｒ２，ｒ３ ∈ ［１，２，…，ｉ － １，ｉ ＋ １，…，

ＮＰ］，ｒ１，ｒ２，ｒ３ 为随机选取且互不相同； Ｆ 表示变异

算子， Ｆ ∈ ［０，２］。
变异完成后，将变异个体与目标个体交叉得到

实验个体，得到的实验个体即为交叉个体，交叉个体

的确定方式为

ｕｉｊ，Ｇ＋１ ＝
ｖｉｊ，Ｇ＋１， ｒａｎｄｂ（ ｊ） ≤ ＣＲ 或 ｊ ＝ ｒｎｂｒ（ ｉ）
ｘｉｊ，Ｇ＋１， 其它{ （８）

其中， ＣＲ 表示交叉算子， 且 ＣＲ ∈ ［０，１］；
ｒａｎｄｂ（ ｊ） 表示产生 ［０，１］ 之间随机数发生器的第 ｊ
个估计值； ｒｎｂｒ（ ｉ） 表示从 （１，２，…，Ｄ） 随机取一个

值，用来确定 ｕｉ，Ｇ＋１ 至少从 ｖｉ，Ｇ＋１ 获得一个参数。
交叉个体产生后，利用目标评估函数评估其函数

值，若函数值比目标个体的函数值小，则实验个体替

代目标个体加入种群成为下一代目标个体：

ｘｉ，Ｇ＋１ ＝
ｕｉ，Ｇ＋１，　 ｆ（ｕｉ，Ｇ＋１） ≤ ｆ（ｘｉ，Ｇ）
ｘｉ，Ｇ，　 　 其它{ （９）

　 　 其中， ｆ 为目标评估函数，可根据不同的求解问

题定义不同的函数。

３　 基于 ＭＡＤＦ 和 ＤＥ 算法优化的 ＧＲＵ 预

测模型

　 　 本文采用 ＤＥ 优化后的深度 ＧＲＵ 模型，如图 ３
所示。 模型的主体包括输入层的数据预处理和 ＤＥ
对 ＧＲＵ 进行超参数寻优两部分。

隐藏层1 Dropout层1 隐藏层2 Dropout层2 隐藏层3 全连接层

GRU GRU GRU

输入

图 ３　 深度 ＧＲＵ 预测模型框架

Ｆｉｇ． ３　 Ｄｅｅｐ ＧＲＵ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

３．１　 数据预处理

本文使用的数据是煤矿回采工作面的原始瓦斯

监测数据，这些监测数据通常可能包含噪声。 此外，
瓦斯浓度时间序列数据集具有非稳定性，并且可能

表现出不同的趋势，这意味着数据的统计特征，如方

差和均值会随时间交替变化，所以在预测模型的训

练中不宜使用原始监测数据。 因此，本文将对数据

进行处理。
（１）消除噪声，稳定趋势。 移动平均滤波器是数

字信号处理中常用的数据处理方法，能够使原始监测

数据平滑并消除任何可能的噪声。 瓦斯浓度数据是非

稳定数据，在一定程度上可能会表现出特定趋势，但稳

定数据更容易建模，并且很有可能使预测更加精确。
本文设计的移动平均差分滤波器 （ Ｍｏｖｉｎｇ

Ａｖｅｒａｇｅ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ Ｆｉｌｔｅｒ， ＭＡＤＦ）提供时间序列数据

中过去数据点的加权平均，以生成时间序列的平滑

估计，删除了数据中的趋势属性。 在之后的预测中，
再将趋势重新添加到数据中，以便将预测数值回归

到原始尺度，并计算可比较的预测误差。 移动平均

差分滤波器的计算为

ｄｉｆｆ［ ｔ］ ＝ １
Ｎ
（∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｘｔ －ｉ＋１ － ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｘｔ －ｄ－ｉ＋１） （１０）
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　 　 其中， Ｎ 表示时间序列中每次采样数据的长

度， ｄ 为序列的时间延迟。
（２）数据归一化。 在深度学习中，对数据集进

行归一化操作是最常用也是非常有必要的预处理步

骤，归一化操作不仅可以消除量纲，将数据统一到相

同的尺度上，还可以提升模型的收敛速度和预测精

度。 本文利用归一化将相空间域数据集和原始混沌

时间序列数据集都统一到（０，１）范围之间。 归一化

函数可表示为

ｘ′ ＝ ｘ － ｍｉｎ（ｘ）
ｍａｘ（ｘ） － ｍｉｎ（ｘ）

（１１）

　 　 （３）数据划分。 将经过上述步骤处理好的数据

按照简单交叉验证法划分为训练集和测试集，取前

９０％为训练集，后 １０％为测试集。
３．２　 搭建 ＤＥ－ＧＲＵ 模型

不同于经验法和试错法等常规的神经网络搭建

方法，ＤＥ 算法优化 ＧＲＵ 的过程是寻找最佳 ＧＲＵ 网

络模型的过程，在寻优的过程中 ＤＥ 算法会确定

ＧＲＵ 网络模型的隐藏层数、每一层隐藏层的隐藏单

元数量、时间步长以及训练数据集在网络中的迭代

次数。 在整个求解过程中，最优参数的评价标准是

使得模型在训练集和验证集上的误差最小，因此本

文定义 ＤＥ 算法的目标评估函数为

ｆ ＝ １
２
［∑

Ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ^ｉ） ２ ＋ ∑

Ｍ

ｊ ＝ １
（ｙ ｊ － ｙ^ ｊ） ２］ （１２）

其中， Ｎ 表示训练集长度； ｙ^ｉ 表示训练集中第 ｉ
个预测值； ｙｉ 表示对应的真实值； Ｍ 表示验证集长

度； ｙ^ ｊ 表示验证集中第 ｊ 个预测值；ｙ ｊ 表示对应的真

实值。
ＤＥ 优化 ＧＲＵ 算法流程如下：
（１）初始化 ＤＥ 参数。 确定种群规模 ＮＰ， 个体

向量维度 Ｄ， 变异算子 Ｆ ，交叉算子 ＣＲ， 最大进化

迭代次数 Ｇ；
（２）种群随机初始化。 每一个目标个体可表示

为 ｘｉ，０（ｈ１，ｈ２，ｈ３，ｔ，ｎ），ｈ１，ｈ２，ｈ３ 分别为第一、第二和

第三层隐藏层隐藏单元数量， ｔ 为时间步长， ｎ 为迭

代次数；
（３）评价初始种群。 利用式（１０）计算初始种群

中每一个目标个体的评估函数值；
（４）判断是否达到最大进化代数。 若是，则 ＤＥ

算法寻优终止，输出最佳个体，获得模型最优解；否
则，继续下一步操作；

（５）变异、交叉和选择。 进行变异和交叉操作，
得到临时种群，并利用式（１０）计算临时种群中每个

个体的评估函数值，对临时种群和原始种群的相对

应个体进行比较选择，产生新的种群；
（６）进化代数，转步骤（４）；
（７） 在 ＤＥ 算法完成模型寻优之后，将最佳

ＧＲＵ 模型输出，此时将测试数据输入预测模型，即
可进行瓦斯浓度时间序列预测。 为评价预测误差，
除了采用常用的均方根误差（ＲＭＳＥ）、平均绝对误

差（ＭＡＥ） 和平均绝对百分比误差（ＭＡＰＥ） 外，再引

入一个在评价时间序列预测中常用的均方根百分比

误差（ＲＭＳＰＥ），如公式（１３） ～ 公式（１６） 所示：

ＲＭＳＥ ＝ １
Ｉ ∑

Ｉ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ^ｉ） ２ （１３）

ＭＡＥ ＝ １
Ｉ ∑

Ｉ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙ^ｉ （１４）

ＭＡＰＥ ＝ １
Ｉ ∑

Ｉ

ｉ ＝ １

ｙ^ｉ － ｙｉ

ｙｉ

× １００％ （１５）

ＲＭＳＰＥ ＝ １
Ｉ ∑

Ｉ

ｉ ＝ １

ｙｉ － ｙ^ｉ

ｙｉ

２

× １００％ （１６）

　 　 其中， Ｉ为预测样本数， ｙｉ 和 ｙ^ｉ 分别为预测值和

真实值。
３．３　 模型其它设置

在实际的工程运用中，对瓦斯浓度进行动态预

测更符合煤矿安全生产的需求，在瓦斯浓度监测系

统中，ＭＡＤＦ－ＤＥ－ＧＲＵ 可以根据实时的监测数据来

预测未来一段时间内的瓦斯浓度变化。 在动态预测

中，采取单歩预测方式，在每个时间步更新预测模

型，并从测试数据中插入新的观察值。 简而言之，动
态方案使用因变量的前一个预测值来计算下一个。

在深度 ＧＲＵ 模型中，为了防止模型在训练时出

现过拟合，提升模型的鲁棒性和泛化能力，在第一层

和第二层 ＧＲＵ 隐藏层后加入 Ｄｒｏｐｏｕｔ 机制。

４　 仿真实验及分析

４．１　 实验数据

实验数据来源于邢台矿某回采工作面实际监测

数据，共计 １ ２００ 组瓦斯浓度样本数据。 该工作面

属Ⅱ类自燃煤层，煤尘具有爆炸危险性，且爆炸指数

较高。 瓦斯浓度的变化对工作面的采掘进度影响较

大，需加强通风管理，防止瓦斯积聚。 对瓦斯浓度进

行预测，可以有效的了解瓦斯浓度的变化趋势，为工

作面采掘提供预警。
４．２　 基于 ＲＮＮ 和门控 ＲＮＮ 的预测对比

ＲＮＮ 和门控 ＲＮＮ（包括 ＬＳＴＭ 和 ＧＲＵ）在时间
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序列预测方面都有着较好的表现，为了验证 ＧＲＵ 神

经网络在瓦斯浓度预测方面的性能，用 ＤＥ 算法对

ＲＮＮ、ＬＳＴＭ 和 ＧＲＵ 进行同样的超参数寻优操作，３

种模型所用数据皆用 ＭＡＤＦ 进行预处理，具体对比

结果见表 １。

表 １　 ＧＲＵ，ＬＳＴＭ 和 ＲＮＮ 预测对比

Ｔａｂｌｅ １　 ＧＲＵ， ＬＳＴＭ ａｎｄ ＲＮＮ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

模型 隐藏层数 各层隐藏单元 迭代次数 时间步长 ＭＡＥ ＲＭＳＥ ＭＡＰＥ ＲＭＳＰＥ

ＧＲＵ ３ ［１２，３５，２２］ １ ８８３ ３ ０．０３３ ４ ０．０４６ ７ ０．１０３ ８ ０．１２９ ８

ＬＳＴＭ ３ ［２４，２２，３８］ １ ８９７ ２ ０．０３４ １ ０．０４７ １ ０．１１６ ６ ０．１４４ ２

ＲＮＮ ２ ［２６，３２］ １ ２８６ ６ ０．０３４ ５ ０．０４７ ６ ０．１１８ ４ ０．１４５ ５

　 　 从表 １ 中可以看出，在经过 ＤＥ 算法寻优后，３
种循环神经网络的超参数各不相同。 从寻优结果分

析，３ 种模型皆为深度模型，而非常见的、简单的三

层神经网络结构，表明深度学习模型在一定程度上

可以提高预测精度；而合理的设置隐藏神经元数量

可以减少不必要的运算，提升模型的训练的预测速

度；在不同的模型结构下，迭代次数和时间步长对模

型的拟合能力影响较大，不同的时间步在提取时间

序列的规律时，需要进行迭代训练的次数也不尽相

同。
在预测指标ＭＡＥ和ＲＭＳＥ 上，ＧＲＵ 的表现略好

于 ＬＳＴＭ 和 ＲＮＮ； 从ＭＡＰＥ和 ＲＭＳＰＥ方面看， ＧＲＵ
对比 ＲＮＮ 和 ＧＲＵ 提升效果显著；相对于 ＬＳＴＭ，
ＧＲＵ 的 ＭＡＰＥ 值和 ＲＭＳＰＥ 值分别降低了 １１％和

１０％，而较 ＲＮＮ 而言，两项预测指标则分别降低了

１２％和 １１％。 因此，在本文提出的模型思想下，ＧＲＵ
的预测效果优于 ＬＳＴＭ 和 ＲＮＮ。
４．３　 变体预测模型对比

本文提出的预测模型包含 ＭＡＰＥ 数据预处理

方法和 ＧＲＵ 神经网络的超参数寻优两部分，为了验

证这两个部分对预测模型性能的提升，对比了未经

ＭＡＤＦ 数据预处理的 ＤＥ－ＧＲＵ 模型、经过数据预处

理但未经过超参数寻优的 ＭＡＤＦ－ＧＲＵ 模型以及单

一的 ＧＲＵ 模型。 其中 ＭＡＤＦ－ＧＲＵ 和单一 ＧＲＵ 模

型的超参数按照经验设置，具体为隐藏层数 ３，各层

隐藏单元数均为 ５０，迭代次数 ２ ０００，时间步长 ５，对
比结果见表 ２。

表 ２　 变体预测模型对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｖａｒｉａｎｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

模型 ＭＡＥ ＲＭＳＥ ＭＡＰＥ ＲＭＳＰＥ

ＭＡＤＦ－ＤＥ－ＧＲＵ ０．０３３ ４ ０．０４６ ７ ０．１０３ ８ ０．１２９ ８

ＤＥ－ＧＲＵ ０．０４８ ４ ０．０５９ ８ ０．１１６ １ ０．１４７ ８

ＭＡＤＦ－ＧＲＵ ０．０４０ １ ０．０５３ １ ０．１２４ ３ ０．１４９ ２

ＧＲＵ ０．０５４ １ ０．０６９ ２ ０．１６５ ２ ０．１７０ ４

　 　 从表 ２ 中可以看出，经过数据预处理和超参数

寻优的 ＭＡＤＦ－ＤＥ－ＧＲＵ 预测模型在各项预测指标

上的表现都很优秀，提升较为明显，拥有更高的预测

精度。 对比 ＭＡＤＦ－ＤＥ－ＧＲＵ 和 ＤＥ－ＧＲＵ 两种模

型，可以发现 ＭＡＤＦ 数据预处理过程能够显著提升

模型的预测精度，说明该数据预处理过程在一定程

度上消除了数据中存在的噪声，去除了数据的相关

趋势，使得数据更加平滑与稳定；与 ＭＡＤＦ－ＧＲＵ 对

比，ＭＡＤＦ－ＤＥ－ＧＲＵ 的各项预测指标值亦有所降

低，说明经过 ＤＥ 算法寻优而建立的预测模型比较

合理，能够提升模型的预测精度；通过将 ＤＥ－ＧＲＵ、
ＭＡＤＦ－ＧＲＵ 和单一的 ＧＲＵ３ 种模型进行对比，可以

发现 ＤＥ－ＧＲＵ 和 ＭＡＤＦ－ＧＲＵ 预测精度明显好于单

一的 ＧＲＵ 模型，进一步说明了本文提出的 ＭＡＤＦ 数

据预处理过程与 ＤＥ 算法优化 ＧＲＵ 神经网络超参

数能够提升预测精度，使模型具有更好的预测效果。
４．４　 传统预测模型对比

为进一步验证本文提出的 ＭＡＤＦ－ＤＥ－ＧＲＵ 模

型在瓦斯浓度时间序列上的预测能力，将其与传统

的预测方法进行对比。 对比了 ＭＡＤＦ－ＤＥ－ＧＲＵ、最
小二乘向量机（ＬＳＳＶＭ）、径向基神经网络（ＲＢＦ）、
ＢＰ 神经网络和 ＡＲＩＭＡ 在相同数据集上的预测误

差，结果见表 ３。 通过对比，可以发现 ＭＡＤＦ－ＤＥ－
ＧＲＵ 的各项预测误差指标的值均为最小，模型预测

能力明显优于其它传统预测方法。
表 ３　 传统预测模型对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

模型 ＭＡＥ ＲＭＳＥ ＭＡＰＥ ＲＭＳＰＥ

ＭＡＤＦ－ＤＥ－ＧＲＵ ０．０３３ ４ ０．０４６ ７ ０．１０３ ８ ０．１２９ ８

ＬＳＳＶＭ ０．０４３ ９ ０．０５６ ２ ０．１３２ ６ ０．１４８ ９

ＲＢＦ ０．０４８ ５ ０．０５９ ３ ０．１３４ ５ ０．１６４ ４

ＢＰ ０．０６６ ５ ０．０６８ ４ ０．１５７ ５ ０．１７５ ９

ＡＲＩＭＡ ０．０５９ ６ ０．６４５ ２ ０．１６３ ５ ０．１７２ １

　 　 ＭＡＤＦ－ＤＥ－ＧＲＵ 模型预测对比图如图 ４ 所示，
可以看出ＭＡＤＦ－ＤＥ－ＧＲＵ 的拟合能力较好，不仅预

测值与真实的误差较小，且能够较好的预测瓦斯浓
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度的变化趋势。 模型预测误差如图 ５ 所示，可见模

型的整体预测误差在 ４％以内，能够满足煤矿实际

生产对瓦斯浓度的预测精度要求。
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图 ４　 ＭＡＤＦ－ＤＥ－ＧＲＵ 预测对比
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图 ５　 预测误差

Ｆｉｇ． ５　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ

５　 结束语

本文提出一种基于 ＧＲＵ 神经网络的瓦斯浓度

动态预测模型，针对瓦斯数据存在噪声和不稳定性

的问题，提出一种在消除噪声的同时和去除趋势的

数据预处理方法 ＭＡＤＦ，并采用 ＤＥ 算法优化的

ＧＲＵ 神经网络超参数构建瓦斯浓度预测模型，对瓦

斯浓度进行动态预测。 仿真实例验证表明，与同类

型的神经网络预测模型、变体预测模型和传统预测

模型对比，本文提出的ＭＡＤＦ－ＤＥ－ＧＲＵ 模型表现出

较好的预测性能，具有较高的预测精度和较好的泛

化能力，为煤矿瓦斯浓度预测提供了一种可行、有效

的方法。

参考文献

［１］ 王建国，傅文，刘颖． ２０１２—２０１６ 年我国煤矿较大以上瓦斯事故

发生规律分析研究［ Ｊ］ ． 矿业安全与环保，２０１８，４５（ ６）：１０８－
１１１，１１６．

［２］ 中国煤炭地质总局． 加强煤矿冲击地压等重大灾害防治［ＥＢ ／
ＯＬ］ ． ［２０２０－５－２６］ ． ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｃｃｇｃ．ｃｎ ／ ａｒｔ ／ ２０１９ ／ ３ ／ １４ ／ ａｒｔ＿６３
＿２１００５３．ｈｔｍｌ．

［３］ 林立堂，王山峰，王清彦． 煤矿瓦斯防治技术的现状与存在的问

题［Ｊ］ ． 内蒙古煤炭经济，２０２３（１６）：１８１－１８３．
［４］ 梁志荣，梁伟． 煤矿瓦斯时间序列特性及模式研究进展［ Ｊ］ ． 煤

矿现代化，２０１７（５）：６１－６４．
［５］ 张以文，郭海帅，涂辉，等． 基于随机隐含层权值神经网络的瓦

斯浓度预测［Ｊ］ ． 计算机工程与科学，２０１９，４１（４）：６９９－７０７．
［６］ 付华，丰盛成，刘晶，等． 基于 ＤＥ－ＥＤＡ－ＳＶＭ 的瓦斯浓度预测

建模仿真研究［Ｊ］ ． 传感技术学报，２０１６，２９（２）：２８５－２８９．
［７］ 沈旭东． 基于深度学习的时间序列算法综述［ Ｊ］ ．信息技术与信

息化，２０１９（１）：７１－７６．
［８］ 程子均，马六章，张翼翔． 基于 ＬＳＴＭ－ＦＣ 的瓦斯浓度时空分布

预测［Ｊ］ ． 计算机工程与应用， ２０２０， ５６（１６）：７．
［９］ 李伟山，王琳，卫晨． ＬＳＴＭ 在煤矿瓦斯预测预警系统中的应用

与设计［Ｊ］ ． 西安科技大学学报，２０１８，３８（６）：１０２７－１０３５．
［１０］张雨． 基于深度学习的井下瓦斯浓度预测系统设计与实现［Ｄ］ ．

徐州： 中国矿业大学，２０１９．
［１１］钱建生，邱春荣，李紫阳，等． 深度学习耦合粒子群优化 ＳＶＭ 的

瓦斯浓度预测［Ｊ］ ． 煤矿安全，２０１６，４７（１１）：１７３－１７６．
［１２］ＬＹＵ Ｐ， ＣＨＥＮ Ｎ， ＭＡＯ Ｓ． ＬＳＴＭ ｂａｓｅｄ ｅｎｃｏｄｅｒ－ｄｅｃｏｄｅｒ ｆｏｒ

ｓｈｏｒｔ－ ｔｅｒｍ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｇａｓ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｍｕｌｔｉ － ｓｅｎｓｏｒ
ｆｕｓｉｏｎ［ Ｊ］ ． Ｐｒｏｃｅｓｓ Ｓａｆｅｔｙ ａｎｄ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ Ｐｒｏｔｅｃｔｉｏｎ， ２０２０，
１３７：９３－１０５．

［１３］ＣＨＵＮＧ Ｊ， ＧＵＬＣＥＨＲＥ Ｃ， ＣＨＯ Ｋ， ｅｔ ａｌ． Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ
ｏｆ ｇａｔｅｄ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｏｎ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｍｏｄｅｌｉｎｇ［Ｊ］ ． ａｒＸｉｖ
ｐｒｅｐｒｉｎｔ ａｒＸｉｖ：１４１２．３５５５， ２０１４．

［１４］ＣＨＯ Ｋ， ＶＡＮ ＭＥＲＲＩＥＮＢＯＥＲ Ｂ， ＢＡＨＤＡＮＡＵ Ｄ， ｅｔ ａｌ． Ｏｎ
ｔｈｅ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ｎｅｕｒａｌ ｍａｃｈｉｎｅ ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ： Ｅｎｃｏｄｅｒ － ｄｅｃｏｄｅｒ
ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ［ Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ Ｅｉｇｈｔｈ Ｗｏｒｋｓｈｏｐ ｏｎ Ｓｙｎｔａｘ，
Ｓｅｍａｎｔｉｃｓ ａｎｄ Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｉｎ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ Ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ． ＩＥＥＥ， ２０１４：
１０３．

［１５］ ＲＡＩＮＥＲ Ｓ， ＫＥＮＮＥＴＨ Ｐ． Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ－ ａ ｓｉｍｐｌｅ ａｎｄ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｈｅｕｒｉｓｔｉｃ ｆｏｒ ｇｌｏｂａｌ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｓｐａｃｅｓ
［Ｊ］ ．Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｌｏｂａｌ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， １９９７，１１（４）：３４１－３５９．

［１６］ＰＡＳＣＡＮＵ Ｒ ， ＭＩＫＯＬＯＶ Ｔ ， ＢＥＮＧＩＯ Ｙ ．Ｏｎ ｔｈｅ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙ ｏｆ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ［ Ｃ ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ３０ｔｈ

Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ． Ａｔｌａｎｔａ， ＵＳＡ：
ＩＥＥＥ， ２０１３： ２３４７－２３５５．

［ １７ ］ ＨＯＣＨＲＥＩＴＥＲ Ｓ， ＳＣＨＭＩＤＨＵＢＥＲ Ｊ． Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ － Ｔｅｒｍ
Ｍｅｍｏｒｙ［Ｊ］ ． Ｎｅｕｒａｌ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ， １９９７， ９（８）：１７３５－１７８０．

［１８］ＬＥＣＵＮ Ｙ， ＢＥＮＧＩＯ Ｙ， ＨＩＮＴＯＮ Ｇ． Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］ ． Ｎａｔｕｒｅ，
２０１５， ５２１（７５５３）： ４３６－４４４．

［１９］丁青锋，尹晓宇． 差分进化算法综述［ Ｊ］ ． 智能系统学报，２０１７，
１２（４）：４３１－４４２．

［２０］ ＫＡＣＨＩＴＶＩＣＨＹＡＮＵＫＵＬ Ｖ． Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ： ＧＡ， ＰＳＯ， ａｎｄ ＤＥ ［ Ｊ ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０１２，１１（３）：２１５－２２３．

０２１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １４ 卷　


