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一种基于现场实时数据驱动的煤与瓦斯突出预警方法

技术领域

本发明属于煤矿安全生产示警技术领域，尤其涉及一种基于现场实时数据

驱动的煤与瓦斯突出预警方法。

背景技术

目前，由于煤与瓦斯突出事故仍在持续发生，煤与瓦斯突出预警模型主要

选取瓦斯含量、瓦斯压力、瓦斯涌出量、钻屑法、电磁辐射法等指标，在理论

上能取得较好的预测效果。

煤与瓦斯突出预警模型中的主控因素中的瓦斯含量、瓦斯压力无法实时获

得，现有的机理模型采用钻屑法、电磁辐射法等容易受人为操作以及井下地质

环境的影响，使预测结果具有一定的迟滞性和存在较大误差。这些情况导致上

述模型在理论上能取得较好的预测效果，但是在实际应用中往往受制于数据获

取的实时性而使得预测结果无法有效指导现场决策。而单一通过统计学方法或

人工智能算法对瓦斯浓度进行分析和预测，都存在各自的局限性，无法达到满

意的效果。

通过上述分析，现有技术存在的问题及缺陷为：现有技术中，大部分都试

图基于煤与瓦斯突出机理分析灾前的演变规律，通过演变规律研判可采集数据

序列的风险程度进而实现预警。基于演变规律进行风险研判需要采集的数据种

类繁多，且大部分不易实时获取，同时容易受人为操作以及井下地质环境的影

响，使预测结果具有一定的迟滞性和存在准确性差，难以保障预警的实效性。

解决以上问题及缺陷的难度为：需要开发大量获取演变机理相关参数的在

线传感器，才能保证上述技术路线预测的精准性和实效性。

解决以上问题及缺陷的意义为：由于瓦斯涌出量最能表征煤与瓦斯突出全

过程不同阶段的差异性，煤矿正常掘进期间的瓦斯涌出量变化规律隐含突出孕
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育阶段的瓦斯涌出量变化规律，若能找出与该规律相违背的异常变化，即可确

定煤矿掘进工作面该时期处于突出的形成和发展阶段，本发明通过统计学指标

结合人工智能模型指标，挖掘瓦斯涌出量异常变化特征，从而确定煤与瓦斯突

出风险程度。瓦斯涌出量可以通过现有的瓦斯浓度和风速在线传感器实时获取

计算得出，不受人工干扰，解决了传统方法精准性和实效性差的问题。

发明内容

为克服相关技术中存在的问题，本发明公开实施例提供了一种基于现场实

时数据驱动的煤与瓦斯突出预警方法。具体涉及一种基于瓦斯涌出量时序数据

异常特征的基于现场实时数据驱动的煤与瓦斯突出预警方法。

所述技术方案如下：一种基于现场实时数据驱动的煤与瓦斯突出预警方法，

通过在掘进工作面安装的瓦斯浓度传感器和风速传感器，持续地获得瓦斯

和风速环境实时数据，计算出瓦斯涌出量；对瓦斯涌出量进行深度分析，获取

基于瓦斯浓度动态变化和基于瓦斯涌出量预测评价指标逆向识别相结合的煤与

瓦斯突出预警指标，建立移动平均线、偏离率、离散率、波动率、均方根误差

（Root Mean Square Error，RMSE）和平均绝对百分比误差（mean absolute

percentage，MAPE）预警指标，通过层次分析法（AnalyticHierarchyProcess，

AHP）确定各项指标权重，构建模糊综合预警模型，计算出各指标差异性综合指

数，进行煤与瓦斯突出预警。

在一实施例中，所述基于现场实时数据驱动的煤与瓦斯突出预警方法具体

包括：

步骤一，通过持续采集和监测掘进工作面回风巷的瓦斯浓度和风速数据，

结合回风巷道横截面积，计算得出瓦斯涌出量；

步骤二，对取得的瓦斯涌出量进行五点三次平滑（利用最小二乘法来逼近

采样点）处理，去除干扰数据；所述五点三次平滑法采用时间序列平滑处理方，

利用三次最小二乘多项式对时间序列进行平滑处理，具体包括：
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有 n+1 个均匀采样点 ，采样间距为 h，作变换

，i=0,1,2…,n；

则原节点变为 ， ， ，…， ，

；

采用 m次多项式拟合数据 ，设拟合多项式为：

拟合多项式中的待定系数 由最小二乘法确定，方差和为：

若使 最小，对 求偏导数，有

整理后得：

将 n=4 ， m=3 代 入 式 ， 求 解 ，

， 再 将 代 入 式

；

令 ，

为五点三次平滑公式， 为 的平滑值；

步骤三，采用统计学方法提取瓦斯涌出量变化值的移动平均线、偏离率、

离散率、波动率作为特征指标；
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步骤四，将煤矿正常掘进生产 2 个月的掘进工作面 T2甲烷传感器和风速传

感器数据，根据公式

为巷道瓦斯涌出量，m
3
/min； 为巷道瓦斯浓度，%； 为巷道风速，m/s；

为测定点巷道横截面积，m
2
，将计算得到的瓦斯涌出量时序数据输入基于

双 向 长 短 时 记 忆 循 环 神 经 网 络 模 型

（Bi-directionalLongShort-TermMemoryBiLSTM）中进行训练调优，使模型训

练误差达到最小，建立正常生产情况下的数据模型；所述数据模型为误差最小

的双向长短时记忆循环神经网络模型；经过训练建立误差最小的双向长短时记

忆循环神经网络模型参数设定如下：

一次批量的数据量 batch_size=32；

学习率 learning_ratio=1e
-4
；

数据执行的次数 epoch=20；

数据分割比例 split_data_ratio=0.833；

多步的数量 lag_num=16；

输入值的维度 input_dim_size=16；

预测输出值维度 output_dim_size=1；

隐藏层维度 hidden_dim_size=64；

LSTM 层数 lstm_layer_nums=1；

步骤五，将实时采集计算所得的瓦斯涌出量数据作为测试数据集输入到步

骤四所述的数据模型中，得到瓦斯涌出量预测值，利用预测值与真实值的差异

计算损失值，将损失值的均方根误差（RootMeanSquareError，RMSE）和平均绝

对百分比误差（meanabsolutepercentage，MAPE）作为煤与瓦斯突出的预警指

标；

步骤六，根据层次分析法（AnalyticHierarchyProcess，AHP），采用 1-9

标度法构造判断矩阵 A，计算最大特征值 max 和指标权重向量W，判断矩阵一致
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性检验，从而确定各项指标权重；根据确定隶属函数的原则，通过大量实验数

据对各类指标进行隶属度函数确定；利用模糊综合评判模型，建立模糊综合评

判集，将计算得到的评判集值表示各指标差异性综合指数。

步骤七，利用各指标差异性综合指数对煤矿正常生产时期瓦斯涌出量进行

数据分析，将计算结果最大值乘以安全系数（1.2～1.5），确定差异性阈值。

利用该阈值对计算出的各指标差异性综合指数序列进行判识，确定煤与瓦斯突

出风险程度（大于等于阈值的判定为高风险）。

在一实施例中，所述步骤三采用统计学方法提取瓦斯涌出量变化值的移动

平均线、偏离率、离散率、波动率作为特征指标具体包括：

1）提取瓦斯涌出量变化值的移动平均线获取瓦斯浓度时间序列数据的变化

趋势，瓦斯浓度数据平均值计算公式为：

（1）

式中， nC 为 n个瓦斯浓度数据平均值；n为某时间段内序列记录数； iC 为序

列中第 i个记录的瓦斯浓度；

2）提取瓦斯涌出量变化值的偏离率获取瓦斯浓度实时时间序列数据偏移该

时间周期瓦斯浓度移动平均值的量；偏离率计算公式为：

（2）
式中， tC 表示 t时刻瓦斯浓度； nC 为 n个瓦斯浓度数据平均值；

3）提取瓦斯涌出量变化值的离散率获取瓦斯浓度信号序列的离散程度，离

散率计算公式为：

（3）
式中： tC 表示 t时刻瓦斯浓度；m为某时间段内序列记录数；

4）提取瓦斯涌出量变化值的波动率获取瓦斯浓度变化的实际情况；提取波

动率包括振幅变化率计算和频次变化率计算，

振幅变化率计算公式 ROSC为：
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（4）

式中：  oscR n 为 n时间段内的振幅变化率； maxTC ， minTC 分别为时间间隔内瓦

斯浓度的最大值和最小值；

频次变化率计算公式 ROFC为：

（5）

式中：  t n tC   为从 t-n时刻起到 t时刻的瓦斯浓度；f()表示计算变化次数。

在一实施例中，所述步骤四双向长短时记忆循环神经网络模型包括：

每一时刻都有八个权重循环使用：输入到前向和后向隐藏层的权重（ 1W 、

4W ）；前向隐藏层的权重（ 2W 、 3W ）；后向隐藏层的权重（ 6W 、 7W ）；前向和

后向隐藏层到输出层的权重（ 5W 、 8W ）；前向隐藏层 、后向隐藏层 th 和输

出层 to 的计算公式分别为：

（6）

（7）

（8）。

在一实施例中，所述步骤五均方根误差计算公式为：

（9）

所述平均绝对百分比误差计算公式为：

（10）

式中： iC 表示真实瓦斯浓度； 表示预测瓦斯浓度；n表示样本数量。

在一实施例中，所述步骤六确定各项指标权重具体包括：采用 1-9标度法构

造判断矩阵 A，计算最大特征值 max 和指标权重向量W，判断矩阵一致性检验；

一致性检验判断矩阵表达式为：

（11）

式中： 1C 为一致性比例；n为比较指标个数； 1R为平均随机一致性指标。当
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1C ＜0.1时，构建的判断矩阵满足要求。

在一实施例中，所述步骤六隶属度函数确定包括：

移动平均线：利用实时的瓦斯浓度移动平均线与上一周期瓦斯浓度平均 aveC

的比值进行划分；

偏离率、离散率：利用实时偏离率、离散率与计算周期的平均值进行比较

划分取值区间；

波动率：利用实时波动率与计算周期的平均值进行比较划分取值区间，取

振幅变化率和频次变化率中计算结果较大的值；

均方根误差和平均绝对百分比误差：利用实时事故前夕瓦斯浓度序列预测

结果评价值和正常生产瓦斯浓度序列预测结果评价平均值的比值划分取值区

间；

（12）

（13）

（14）

（15）

（16）

（17）。
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在一实施例中， 所述步骤六模糊综合评判模型的建立包括：

a.建立因素集

因素集 U表示为  1 2, u nU u u  ；其中，元素 iu 表示影响因素，其中 1,2,i n  ；

b.建立评价集

评价集表示为  1 2, mV v v v  ，其中，元素 jv 表示评判结果，其中 1,2,j m  ；

取V ={发生事故，不发生事故}时，  ,V I II ；

c.建立权重集

因素集U中的各个元素在评判中重要程度不同，对各个元素 iu 按重要程度给

出不同的权重集W，W为因素集U上的模糊子集，表示为  1 2,w , nW w w  ；权重

集为  1 2,wW w 时， 1 2w 1w   ；

d.单因素模糊评判

评判对象按因素集中第 i个因素 iu 进行评判，对评价集中第 j个元素 jv 的隶

属程度为 i jr ，则对第 i个因素 iu ，评判结果表示为  1 2, ,i i i imR r r r  ， iR表示单因素

评判集；

e.模糊综合评判

由单因素评判集构造多因素综合评判矩阵 R，  1, 2 TR R R ；采用加权平均型

模型，按照模糊矩阵的乘法运算，得到模糊综合评判集 B为：

（18）

式中： ib为模糊综合评判指标，其中， 1,2,i m  ，表示在综合考虑所有影

响因素的情况下，评判对象对评价集V 中的第 i个元素的隶属度。

在一实施例中，所述步骤七利用模糊综合评判集 B的值表示各指标差异性

综合指数，通过模型预测评价指标均方根误差和平均绝对百分比误差，结合瓦

斯浓度动态变化特征指标进行煤与瓦斯突出评价与预警；煤矿正常生产时，各

指标差异性综合指数在正常范围内波动，当指数达到正常范围内的最大值时，

进行橙色预警；当各指标差异性综合指数趋近于 1，表示煤与瓦斯突出发生的可
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能性越大，进行红色预警。

结合上述的所有技术方案，本发明所具备的优点及积极效果为：由于瓦斯

涌出量最能表征煤与瓦斯突出全过程不同阶段的差异性，煤矿正常掘进期间的

瓦斯涌出量变化规律隐含突出孕育阶段的瓦斯涌出量变化规律，若能找出与该

规律相违背的异常变化，即可确定煤矿掘进工作面该时期处于突出的形成和发

展阶段。本发明通过在掘进工作面安装的瓦斯浓度传感器和风速传感器，持续

地获得瓦斯和风速环境实时数据，计算出瓦斯涌出量。对瓦斯涌出量进行深度

分析，提出了基于瓦斯涌出量动态变化和基于 BiLSTM 瓦斯涌出量预测评价指标

逆向识别相结合的煤与瓦斯突出预警指标，建立了移动平均线、偏离率、离散

率、波动率、RMSE 和 MAPE 预警指标，挖掘瓦斯涌出量异常变化特征，从而确定

煤与瓦斯突出风险程度。瓦斯涌出量可以通过现有的瓦斯浓度和风速在线传感

器实时获取计算得出，不受人工干扰，解决了传统方法精准性和实效性差的问

题。

当理解的是，以上的一般描述和后文的细节描述仅是示例性和解释性的，

并不能限制本发明的公开。

附图说明

此处的附图被并入说明书中并构成本说明书的一部分，示出了符合本公开

的实施例，并与说明书一起用于解释本公开的原理。

图 1 是本发明实施例提供的基于现场实时数据驱动的煤与瓦斯突出预警方

法流程图。

图 2 是本发明实施例提供的基于现场实时数据驱动的煤与瓦斯突出预警方

法原理图。

图 3是本发明实施例提供的双向 LSTM算法模型原理示意图。

图 4 是本发明实施例提供的结合统计学指标（移动平均线、偏离率、离散

率、波动率）计算指标差异性综合指数，得到预警阈值示意图。
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具体实施方式

为使本发明的上述目的、特征和优点能够更加明显易懂，下面结合附图对

本发明的具体实施方式做详细的说明。在下面的描述中阐述了很多具体细节以

便于充分理解本发明。但是本发明能够以很多不同于在此描述的其它方式来实

施，本领域技术人员可以在不违背本发明内涵的情况下做类似改进，因此本发

明不受下面公开的具体实施的限制。

如图 1 所示，本发明实施例提供的基于现场实时数据驱动的煤与瓦斯突出

预警方法包括：

S101，通过持续采集和监测掘进工作面回风巷的瓦斯浓度和风速数据，结

合回风巷道横截面积，计算得出瓦斯涌出量；

S102，对取得的瓦斯涌出量进行五点三次平滑（利用最小二乘法来逼近采

样点）处理，去除干扰数据；

S103，采用统计学方法提取瓦斯涌出量变化值的移动平均线、偏离率、离

散率、波动率作为特征指标；

S104，将煤矿正常掘进生产 2个月的掘进工作面 T2甲烷传感器和风速传感

器数据，根据公式 ， 为巷道瓦斯涌出量，m
3
/min；

为巷道瓦斯浓度，%； 为巷道风速，m/s； 为测定点巷道横截面积，

m
2
，计算得到瓦斯涌出量时序数据，输入基于双向长短时记忆循环神经网络模型

中进行训练调优，使模型训练误差（均方根误差和平均绝对百分比误差）达到

最小，建立正常生产情况下的数据模型；

S105，将实时采集计算所得的瓦斯涌出量数据作为测试数据集输入到步骤

四所述的数据模型中，得到瓦斯涌出量预测值，利用预测值与真实值的差异计

算损失值，将损失值的均方根误差（RootMeanSquareError，RMSE）和平均绝对

百分比误差（meanabsolutepercentage，MAPE）作为煤与瓦斯突出的预警指标；

S106，根据层次分析法（AHP），采用 1-9 标度法构造判断矩阵 A，计算最



说 明 书

11

大特征值 max 和指标权重向量W，判断矩阵一致性检验，从而确定各项指标权重；

根据确定隶属函数的原则，通过大量实验数据对各类指标进行隶属度函数确定；

利用模糊综合评判模型，建立模糊综合评判集，将计算得到的评判集值表示各

指标差异性综合指数；

S107，利用各指标差异性综合指数对煤矿正常生产时期瓦斯涌出量进行数

据分析，将计算结果最大值乘以安全系数（1.2～1.5），确定差异性阈值。利

用该阈值对计算出的各指标差异性综合指数序列进行判识，确定煤与瓦斯突出

风险程度（大于等于阈值的判定为高风险）。

在一优选实施例中，步骤 S102 五点三次平滑法采用时间序列平滑处理方，

利用三次最小二乘多项式对时间序列进行平滑处理，具体包括：

有 n+1 个均匀采样点 ，采样间距为 h，作变换

，i=0,1,2…,n；

则原节点变为 ， ， ，…， ，

；

采用 m次多项式拟合数据 ，设拟合多项式为：

拟合多项式中的待定系数 由最小二乘法确定，方差和为：

若使 最小，对 求偏导数，有

整理后得：

将 n=4 ， m=3 代 入 式 ， 求 解 ，
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， 再 将 代 入 式

；

令 ，

为五点三次平滑公式， 为 的平滑值。

在一优选实施例中，步骤 S104 所述数据模型为误差最小的双向长短时记忆

循环神经网络模型（（Bi-directionalLongShort-TermMemoryBiLSTM）；经过

训练建立误差最小的双向长短时记忆循环神经网络模型参数设定如下：

一次批量的数据量 batch_size=32；

学习率 learning_ratio=1e
-4
；

数据执行的次数 epoch=20；

数据分割比例 split_data_ratio=0.833；

多步的数量 lag_num=16；

输入值的维度 input_dim_size=16；

预测输出值维度 output_dim_size=1；

隐藏层维度 hidden_dim_size=64；

LSTM 层数 lstm_layer_nums=1；

在一优选实施例中，步骤 S106 中，1-9 标度法见表。

表 1 1-9标度表

标度 含义

1 表示两个因素相比，具有同样重要性

3 表示两个因素相比，一个因素比另一个因素稍微重要

5 表示两个因素相比，一个因素比另一个因素明显重要
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7 表示两个因素相比，一个因素比另一个因素强烈重要

9 表示两个因素相比，一个因素比另一个因素极端重要

2,4,6,8 上述两相邻判断的中值

倒数 因素 i 与 j 比较的判断 aij，则，因素 j 与 i 比较的判断 aij=1/aij

下面结合具体实施例对本发明的技术方案作进一步描述。

实施例

本发明提供的基于现场实时数据驱动的煤与瓦斯突出预警方法包括：分析

煤与瓦斯突出演化过程，提出了基于瓦斯涌出量动态变化和 BiLSTM 瓦斯涌出量

预测评价指标结合的煤与瓦斯突出预警指标，建立了移动平均线、偏离率、离

散率、波动率、均方根误差（RootMeanSquareError，RMSE）和平均绝对百分比

误差（meanabsolutepercentage，MAPE 预警指标，通过层次分析法确定各项指

标权重，构建模糊综合预警模型，计算出各指标差异性综合指数，进行煤与瓦

斯突出预警。

将建立的预警指标在实际发生的一次煤与瓦斯突出事故中进行验证。利用

统计学指标、深度学习指标以及综合指标对该煤矿正常生产时期瓦斯涌出量进

行预警分析：在正常生产期间统计学指标和深度学习指标均出现多次超过 0.5

的橙色预警，而综合指标均未出现预警，从而确定综合指标在瓦斯突出预警准

确度方面具有很大优势，能够全面诠释突出前瓦斯变化规律。

具体地，如图 2 所示，本发明提供的基于现场实时数据驱动的煤与瓦斯突

出预警方法包括以下步骤：

1、基于统计学的突出预警指标

1）移动平均线

移动平均线主要是反映瓦斯浓度时间序列数据的变化趋势，表明采掘活动

过程的动态工程扰动和瓦斯浓度在一定时期内的变化状态（上升、水平走向、

下降），趋势具有稳定的特点，即趋势一旦确立，就会延续一段时间，直到外

力迫使其改变这一状况，否则趋势一直延续。

（1）
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式中， nC 为 n个瓦斯浓度数据平均值；n为某时间段内序列记录数； iC 为序

列中第 i个记录的瓦斯浓度。

2）偏离率

偏离率反映瓦斯浓度实时时间序列数据偏移该时间周期瓦斯浓度移动平均

值的量，偏离率考虑了该时间周期内由于煤层瓦斯含量、瓦斯压力、煤层透气

性系数变化等因素所表现出的瓦斯浓度变化情况。

（2）

式中， tC 表示 t时刻瓦斯浓度； nC 为 n个瓦斯浓度数据平均值。

3）离散率

离散率反映了瓦斯浓度信号序列的离散程度，即各值偏离均值的程度。离

散率越大，瓦斯浓度变化幅度越大；反之越小。一定时间步长的瓦斯浓度值的

离散率表明了瓦斯涌出的变化程度。

（3）

式中： tC 表示 t时刻瓦斯浓度；m为某时间段内序列记录数。

4）波动率

变动率的描述包含两方面：一是序列的振动幅度，可通过振幅变化率 ROSC

来表示，即在一定的时间间隔内，初始时刻瓦斯涌出量与末端时刻瓦斯涌出量

之间的相对变化率；另一方面是序列的变化次数，可通过频次变化率 ROFC来表

示，即在一定的时间间隔内瓦斯浓度变化的次数。这两方面的综合，描述了瓦

斯浓度变化的实际情况。

（4）

式中：  oscR n 为 n时间段内的振幅变化率； maxTC ， minTC 分别为时间间隔内瓦

斯浓度的最大值和最小值。

（5）
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式中：  t n tC   为从 t-n时刻起到 t时刻的瓦斯浓度；f()表示计算变化次数。

2、基于双向 LSTM神经网络（BiLSTM模型）的突出预警指标

双向 LSTM神经网络（BiLSTM）有利用过去和未来数据信息进行学习的能

力，即可以利用上部储层信息和下部储层信息来预测储层物性参数，弥补了

LSTM的不足。双向 LSTM算法模型原理其示意图如图 3所示，从下至上依次

为输入层、前向层、后向层和输出层。作为信息传递方向相反的两个 LSTM网

络层，前向 LSTM层可以获取之前时刻的时序信息，后向 LSTM可以获取未来

时刻的时序信息，即该模型能从前、后两个方向充分获取上下储层段的信息来

预测当前储层段的状态，提高模型性能。

BiLSTM模型每一时刻都有 8个权重循环使用：输入到前向和后向隐藏层的

权重（ 1W 、 4W ）；前向隐藏层的权重（ 2W 、 3W ）；后向隐藏层的权重（ 6W 、 7W ）；

前向和后向隐藏层到输出层的权重（ 5W 、 8W ）。前向隐藏层 、后向隐藏层 th

和输出层 to 的计算公式如下：

（6）

（7）

（8）

选用均方根误差（RootMeanSquareError，RMSE）和平均绝对百分比误差

（meanabsolutepercentage，MAPE）作为指标来衡量模型的预测准确度。RMSE

和MAPE反映预测瓦斯浓度与实际瓦斯浓度之间的偏差，其值越小，预测效果

越好，其值越大，则失真度越高。MAPE具有对异常值更好的鲁棒性，反映的

是模型的整体预测效果，而 RMSE更加强调了异常值对模型预测效果的影响，

同时运用这两种指标可以更好的评估模型预测准确度。

计算公式分别为：

（9）

（10）
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式中： iC 表示真实瓦斯浓度； 表示预测瓦斯浓度；n表示样本数量。

3、煤与瓦斯突出预警系统构建

（1）AHP确定权重

采用 1-9标度法构造判断矩阵 A，计算最大特征值 max 和指标权重向量W。

判断矩阵一致性检验。为检验评价指标权重分配合理，一致性检验判断矩阵表

达式为：

（11）

式中： 1C 为一致性比例；n为比较指标个数； 1R为平均随机一致性指标。当

1C ＜0.1时，构建的判断矩阵满足要求。

（2）隶属度函数确定

据确定隶属函数的原则，通过大量实验数据对各类指标进行隶属度函数确

定。其中，移动平均线：利用实时的瓦斯浓度移动平均线与上一周期（周期取

一个小时）瓦斯浓度平均 aveC 的比值进行划分；偏离率、离散率：利用实时偏离

率、离散率与计算周期的平均值进行比较划分取值区间；波动率：利用实时波

动率与计算周期的平均值进行比较划分取值区间，取振幅变化率和频次变化率

中计算结果较大的值；RSME、MAPE：利用实时事故前夕瓦斯浓度序列预测结

果评价值和正常生产瓦斯浓度序列预测结果评价平均值的比值划分取值区间。

（12）

（13）

（14）
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（15）

（16）

（17）

（3）建立模糊综合预警模型

模糊综合评判包含三大要素：因数集、评判集、单因素评判。在单因素评

判的基础上，再进行多因素模糊综合评判。

a.建立因素集

因素集 U为影响评判对象的各个因素组成的集合，可表示为  1 2, u nU u u  。

其中，元素 iu 表示影响因素，其中 1,2,i n  。本发明取评判因素指标集为瓦斯浓

度变化特征、瓦斯预测模型指标 2个评判因素构成的集合，即  1 2, uU u 。

b.建立评价集

评价集是对评判对象可能做出的评判结果所组成的集合，可表示为

 1 2, mV v v v  ，其中，元素 jv 表示评判结果，其中 1,2,j m  。本发明取V ={发生

事故，不发生事故}，即  ,V I II 。

c.建立权重集

因素集U中的各个元素在评判中重要程度不同，须对各个元素 iu 按其重要程

度给出不同的权重集W，W为因素集U上的模糊子集，可表示为  1 2,w , nW w w  。

本发明中，由于因素集由 2个因素组成，因此，权重集为  1 2,wW w 且 1 2w 1w   。

d.单因素模糊评判

首先单独从一个因素出发进行评判，确定评判对象对评判集元素的隶属程



说 明 书

18

度。设评判对象按因素集中第 i个因素 iu 进行评判，对评价集中第 j个元素 jv 的

隶属程度为 i jr ，则对第 i个因素 iu ，评判结果可表示为  1 2, ,i i i imR r r r  ， iR表示单

因素评判集。

e.模糊综合评判

由单因素评判集构造多因素综合评判（R评判矩阵），即  1, 2 TR R R 。采用

加权平均型模型，按照模糊矩阵的乘法运算，得到模糊综合评判集B，即

（18）

式中： ib为模糊综合评判指标，其中， 1,2,i m  ，表示在综合考虑所有影

响因素的情况下，评判对象对评价集V 中的第 i个元素的隶属度。

利用模糊综合评判集 B的值表示各指标差异性综合指数，通过模型预测评

价指标 RMSE和MAPE，结合瓦斯浓度动态变化特征指标进行煤与瓦斯突出评

价与预警。煤矿正常生产时，各指标差异性综合指数在一定范围内波动，当指

数达到正常范围内的最大值时，进行橙色预警；当各指标差异性综合指数趋近

于 1，表示煤与瓦斯突出发生的可能性越大，进行红色预警。

（4）煤与瓦斯突出预警

利用各指标差异性综合指数对煤矿正常生产时期瓦斯涌出量进行数据分

析，将计算结果最大值乘以安全系数（1.2～1.5），确定差异性阈值。对比该

阈值与计算出的各指标差异性综合指数序列进行判识，确定煤与瓦斯突出风险

程度。当指数达到阈值时，进行橙色预警；当各指标差异性综合指数趋近于 1，

表示煤与瓦斯突出发生的可能性越大，进行红色预警。

下面结合实验数据对本发明的积极效果作进一步描述。

将本发明上述方法按照步骤应用于发生事故煤矿，进行效果验证。采集事

故发生前 2个月的正常生产时期的甲烷传感器和风速传感器，计算出瓦斯涌出

量，利用训练好的模型进行预测，进行运算得到此时的模型 RMSE和MAPE值，

结合统计学指标（移动平均线、偏离率、离散率、波动率）计算指标差异性综

合指数（如图 4所示），得到预警阈值；然后将事故前夕的瓦斯涌出量作为测
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试集，进行煤与瓦斯突出预警。通过结果发现事故发生前 5天出现超过阈值的

预警，并在其他事故煤矿得到验证，与实际一致。

本领域技术人员在考虑说明书及实践这里公开的公开后，将容易想到本公

开的其它实施方案。本申请旨在涵盖本公开的任何变型、用途或者适应性变化，

这些变型、用途或者适应性变化遵循本公开的一般性原理并包括本公开未公开

的本技术领域中的公知常识或惯用技术手段。说明书和实施例仅被视为示例性

的，本公开的真正范围和精神由所附的权利要求指出。

应当理解的是，本公开并不局限于上面已经描述并在附图中示出的精确结

构，并且可以在不脱离其范围进行各种修改和改变。本公开的范围应由所附的

权利要求来限制。


