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基于 ASGSO-SVR 模型的瓦斯传感器故障诊断
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摘　 要:针对现行煤矿瓦斯传感器常见的卡死、冲击、漂移等故障,运用支持向量回归机建立多传感

器数据融合的瓦斯浓度预测模型,详细研究影响该预测模型精度的相关参数选择方法,提出用

ASGSO 算法自适应优化支持向量机预测模型参数的算法,将模型预测结果与现场实测瓦斯浓度相

比较得到残差 δ,用于对瓦斯传感器故障的诊断。 用现场监控数据对该方法进行离线仿真实验,得
到残差信号的变化曲线。 通过选择合理的阈值,判断传感器是否处于故障状态。 结果表明,ASGSO
算法参数优化对提高 SVR 预测模型的精度有很大帮助,此方法对瓦斯传感器的常见故障的诊断是

正确和有效的。
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Abstract:For the common faults in the current coal mine gas sensor such as jamming,impact or drift,the gas concen-
tration prediction model of multi-sensor data fusion was used,which was established by the support vector regression
machine. Meanwhile, the related parameter selection method which influences the prediction model accuracy was
worked up in detail and then the arithmetic was proposed to adaptively optimize the forecasting model parameters of
the support vector machine through the Self-Adaptive Step Glowworm Swarm Optimization algorithm compared between
the results of model prediction and the field measured gas concentration,the residual δ for gas sensor fault diagnosis
was got. Upon the field monitoring data got through this method,the simulation experiment in Matlab was done to get
residual signal change curve. Fault diagnosis was implemented by fault threshold selection. The results indicate that the
parameter optimization by the AGSO algorithm is helpful to improve the support vector machine regression prediction
model precision and it is correct and effective for this method to the common gas sensor fault diagnosis.
Key words:gas sensor;diagnosis;ASGSO algorithm;support vector regression machine

　 　 煤矿瓦斯监测系统和设备中瓦斯传感器是最关

键的传感设备,监测系统通过它完成对矿井现场瓦斯

浓度的检测,瓦斯传感器输出信号正确与否直接关系

到瓦斯监测系统的性能好坏和煤矿生产安全[1-3]。
瓦斯传感器长期处于高温、高湿度、高粉尘、强干扰的

恶劣环境中,经常发生卡死、冲击、漂移等故障。 可以

说,瓦斯传感器是煤矿瓦斯监测系统中故障率较高的

设备,对瓦斯传感器进行故障诊断具有重要意义。
目前,煤矿瓦斯传感器故障诊断的方法主要有多

元回归分析、时间序列分析、神经网络逼近等,其中基
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于学习的多传感器融合智能诊断方法是主要的发展

方向之一[4-8],但神经网络等学习算法对在小样本学

习训练上有局限性。 本文采用支持向量回归机能较

好地解决神经网络的过拟合问题,具有全局惟一最优

解、泛化能力强等优点,但支持向量回归机的性能对

主要参数选择的依赖性高。 自适应步长萤火虫算法

(ASGSO)通过引入萤光因子自适应调整步长的大

小,较之普通萤火虫算法更好的处理全局寻优能力和

寻优精度之间的关系,使其具备强大的多目标参数搜

索与优化能力,来解决支持向量机的参数选择问题,
从而得到很好的逼近效果,提高预测与诊断的准确

率。

1　 常见瓦斯传感器布局

生产工作面瓦斯传感器布置如图 1 所示:T0 瓦

斯传感器布置在上隅角;T1,T2 瓦斯传感器布置在回

风巷;T3,T4 瓦斯传感器布置在进风巷,同时还有实

时监测风速、温度、CO 浓度等传感器。

图 1　 瓦斯传感器布局

Fig． 1　 Set-up diagram about gas sensor of the coal face

T1 瓦斯传感器的浓度与周围环境中的风速、风
量、温度、CO 浓度等条件有关,同时与 T0,T2 瓦斯传

感器的浓度有很大的相关性,可以说 T1 瓦斯传感器

的浓度是由瓦斯浓度、风速、风量、温度值和 CO 浓度

等相关因素相互耦合、共同作用下决定的,T1 瓦斯传

感器的监控数据与通过对这些相关因素的历史数据

的数据融合结果相符。 但是由于 T1 瓦斯浓度与这些

影响参数之间是非线性关系,这些相关因素参数都可

由现行瓦斯监测系统中对应传感器得到,所以可利用

高精度的支持向量回归机进行数据融合,实现对 T1

瓦斯浓度的高精度逼近与预测。

2　 基于 AGSO-SVR 的瓦斯浓度预测模型的
故障诊断实现

2． 1　 支持向量回归机(Support Vector Regression,
SVR)的原理[9-11]

　 　 支 持 向 量 回 归 机 ( Support Vector

Regression,SVR) 的基本思想是:用线性回归方程

f(x)= ωΦ(x) +b,拟合非线性空间(xi,yi),( i = 1,2,
…,n);函数 Φ(·)使得损失函数最少。 而求得回归

方程参数 ω 和 b 的过程就是利用 SRM 原则进行损失

函数风险最小化的过程:

min
ω,b,ξ,ξ∗

1
2
ωTω + c∑

l

i = 1
ξi + c∑

l

i = 1
ξ∗
i (1)

　 　 最小化约束条件为

ωTΦ(xi) + b - Z i ≤∈+ ξi
Z i - ωTΦ(xi) - b ≤∈+ ξ∗

i
{ (2)

其中,ξi,ξ∗
i ≥0;i=1,…,l。

决策函数为

Z i = ∑
n

i = 1
(ai - a∗

i )K(xi,x) + b (3)

其中,常数 c>0,为惩罚系数,表示对离群点带来的损

失 ε>0 的重视程度,c 越大,对目标函数的损失也越

大;ξi,ξ∗
i 为松弛变量,它的值标示出了对应点离群

的远近程度;不敏感损失系数 ε 值是回归允许的最大

误差,其值影响支持向量的个数。 ε 越大,支持向量

数越少,但函数估计精度越低,复杂度也就越低;ε 越

小,支持向量数越多,回归精度越高,但可能导致模型

过于复杂,得不到好的推广能力,本文仿真实验采用

默认值 ε=0． 1。
煤矿瓦斯浓度正常情况下变化缓慢,但要求报警

点和断电点的瓦斯浓度输出必须真实可靠,以便及时

发现传感器的故障信息,提高预测模型的准确性,所
以应该选择 RBF 核函数。

K(xi,x) = exp - ‖x - xi‖2

2σ2
æ

è

ö

ø
(4)

　 　 支持向量回归机的性能及效果对惩罚参数 c 与

核函数参数 g = 1
2σ2 的依赖程度很高,如选择不当会

大大影响精度,参数的选取对于经验的依赖性比较

强,到现在为止,还没有一个指导 SVR 参数选择的最

佳理论。
2． 2　 基于自适应步长萤火虫算法(ASGSO)的参数

寻优

2． 2． 1　 自适应步长萤火虫算法

萤 火 虫 优 化 ( Glowworm Swarm Optimization,
GSO)主要是模拟萤火虫发光趋光特性现象,通过各

个萤火虫作为参数寻优的个体,通过向最亮的萤火虫

移动来实现寻优的目的。 但基本 GSO 算法存在易于

陷入局部最优,后期收敛较慢且求解精度不高的问

题。 这些问题于搜索步长有关,步长大,易于搜索全

局最优,但同时搜索精度降低了,甚至震荡现象;步长
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小,搜索速度降低,搜索精度提高。 针对这个问题,可
以引入萤光因子:

Hi =
‖X i - Xext‖

dmax
(5)

　 　 自适应调整步长的大小,处理好全局寻优能力和

寻优精度之间的关系。 其中 X i 为第 i 只萤火虫个体

的状态;Xext 为此时萤光素浓度最大的萤火虫个体的

状态;dmax 为最优萤火虫距其余所有萤火虫的距离的

最大值。 基于萤光因子的自适应调整步长策略:
si = smin + ( smax - smin)Hi (6)

式中,smax 和 smin 分别为步长的最大值和最小值。
根据式(5),(6)每次迭代的步长来动态调整本

次迭代的步长,定义 smax 和 smin,可以避免萤火虫分散

过大导致步长太小等问题。 自适应步长的萤火虫算

法(ASGSO)在大范围内可以更快搜索全局最优的邻

域;而在最优邻域附近的个体具有较小的步长,算法

逐步演化为局部搜索进行精确搜索,可以更精确地搜

索极值。
2． 2． 2　 算法描述

基于自适应步长的萤火虫寻优算法的流程可以

描述如下。
Step1 初始化。 支持向量机参数惩罚参数 c 与核

函数参数 g 作为寻优目标 xi( t)。 随机生成 n 个萤火

虫,搜索空间维数 m,初始化荧光素大小 lo 和感知范

围 ro,萤火虫感知最大半径 rs,最大迭代次数 iter _
max,初始步长 si(0),最大步长 smax,最小步长 smin,随
机产生萤火虫初始位置 xi(0),萤光素挥发系数 p,萤
光素更新率 γ。

Step2 萤光素更新。 调用支持向量机算法得到萤

光素 xi( t)对应的目标函数值 J(xi( t)),根据更新公

式 li( t)= (1-p) li( t-1)+γJ(xi( t))把萤火虫 i 在第 t
次迭代的位置,通过转化为荧光素值 li( t),每只萤火

虫在其动态决策域半径 rid( t) 内,选择荧光素值比自

己高的个体组成其邻域集 Ni( t) ,其中 0<rid( t)≤rs,
rs 为萤火虫个体的感知半径。

Step3 概率选择。 利用概率选择公式 pij( t) =
l j( t) - li( t)

∑k ∈ Ni( t) - li( t)
计算萤火虫 i 移向邻域集内个

体 j 的概率 pij( t)。
Step4 动态自适应步长调整。 利用萤光因子

式(5) 计算每个萤火虫个体的萤光因子,用自适应调

整步长策略式(6)计算移动步长。
Step5 位置更新。 根据位置更新公式 xi( t + 1) =

xi( t) + s
x j( t) - xi( t)

‖x j( t) - xi( t)‖
æ

è

ö

ø
, 进行移动。

Step6 动态决策域半径更新。 根据公式 rid( t +
1) = min{ rs,max{0,rid( t) + β(ni - Ni( t) )}} 更新

动态决策域半径的值。
Step7 迭代结束。 判断算法是否到达指定的最大

迭代次数,如果是输出结果,否则跳回 Step2。

3　 基于 ASGSO-SVR 的瓦斯浓度预测模型
的仿真实验

　 　 以淮南矿业集团张集煤矿瓦斯监控系统数据为

例,系统正常工作状态的情况下,由系统分别连续风

速、风量、温度、CO 及 T0,T1,T2 的瓦斯浓度进行采

样,得到以下样本向量:
CO 浓度(% ):X3 = [X3(0),X3(1),…,X3( k -

1),X3(k)];
T0 浓度(% ):X4 =[X4(0),X4(1),…,X4(k-1),

X4(k)];
T2 浓度(% ):X5 =[X5(0),X5(1),…,X5(k-1),

X5(k)];
T1 浓度(% ):Y = [Y(0),Y(1),…,Y( k -1),

Y(k)];
从而,组成样本空间:(Xi,Y)= [X1,X2,X3,X4,

X5,Y] ( i=1,2,3,4,5)。
如取监控系统历史采样数据 36 次,前 20 组数据

作为仿真实验的训练集见表 1,用于建立 ASGSO 算

法参数寻优支持向量回归模型,得到瓦斯浓度预测模

型。 后 16 组数据作为仿真实验的测试集见表 2,用
于对所建立的瓦斯浓度预测模型测试。

将上述样本数据构成空间矩阵 ( X i, Y) 通过

ASGSO 算法寻优,使用 Matlab 仿真软件,得到自适应

寻优结果:惩罚参数 c = 2． 4,核函数参数 g = 4． 7。 从

而构造瓦斯浓度预测模型。
输入训练集数据得到训练集预测的回归逼近效

果如图 2 所示,输入测试集进行预测的效果如图 3 所

示。 分别检验进行优化的 SVM 和 ASGSO-SVR 算法

的均方根误差(MSE),平方相关系数( r2)比较效果见

表 3。 结果表明 ASGSO-SVR 预测模型较之未进行优

化的 SVM 算法对瓦斯浓度有更强大的逼近能力,其
效果比较如图 4 所示。

r2 = 1 -
∑

n

i = 1
( ŷi - y-) 2

∑
n

i = 1
(yi - y-) 2

(7)

MSE = 1
n∑

n

i = 0
(yi - ŷ) 2 (8)
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表 1　 训练集样本数据

Table 1　 Data of training set

序号
风速 /

(m·s-1)

温度 /
℃

T0 瓦斯

浓度 / %

T2 瓦斯

浓度 / %

CO 浓

度 / %

T1 瓦斯

浓度 / %

1 1． 31 24． 2 0． 81 0． 58 0． 04 0． 65
2 1． 31 24． 1 0． 82 0． 56 0． 05 0． 66
3 1． 32 24． 4 0． 79 0． 55 0． 05 0． 64
4 1． 30 24． 4 0． 80 0． 59 0． 04 0． 63
5 1． 32 24． 1 0． 84 0． 61 0． 06 0． 67
6 1． 31 24． 4 0． 81 0． 63 0． 06 0． 62
7 1． 35 24． 2 0． 76 0． 61 0． 04 0． 59
8 1． 37 24． 1 0． 81 0． 66 0． 03 0． 72
9 1． 25 24． 5 0． 79 0． 67 0． 05 0． 66
10 1． 34 24． 6 0． 78 0． 58 0． 09 0． 65
11 1． 31 24． 5 0． 76 0． 58 0． 04 0． 66
12 1． 32 24． 7 0． 78 0． 55 0． 05 0． 66
13 1． 32 24． 4 0． 75 0． 57 0． 05 0． 67
14 1． 20 24． 7 0． 71 0． 52 0． 06 0． 53
15 1． 12 24． 7 0． 67 0． 46 0． 05 0． 45
16 1． 14 25． 3 0． 63 0． 42 0． 06 0． 46
17 1． 20 25． 3 0． 58 0． 35 0． 05 0． 54
18 1． 36 24． 6 0． 61 0． 47 0． 07 0． 71
19 1． 10 24． 7 0． 58 0． 53 0． 04 0． 46
20 1． 25 24． 7 0． 56 0． 54 0． 04 0． 54

表 2　 测试集样本数据

Table 2　 Data of test set

序号
风速 /

(m·s-1)

温度 /
℃

T0 瓦斯

浓度 / %

T2 瓦斯

浓度 / %

CO 浓

度 / %

T1 瓦斯

浓度 / %

1 1． 17 24． 8 0． 57 0． 52 0． 03 0． 48
2 1． 38 24． 7 0． 71 0． 54 0． 05 0． 73
3 1． 35 24． 7 0． 78 0． 57 0． 06 0． 72
4 1． 27 24． 4 0． 83 0． 63 0． 06 0． 74
5 1． 22 24． 5 0． 79 0． 62 0． 07 0． 52
6 1． 33 24． 7 0． 73 0． 60 0． 09 0． 64
7 1． 35 24． 7 0． 74 0． 64 0． 04 0． 65
8 1． 23 25． 4 0． 67 0． 57 0． 05 0． 55
9 1． 34 25． 3 0． 61 0． 51 0． 04 0． 68
10 1． 24 25． 7 0． 67 0． 43 0． 06 0． 58

11 1． 20 25． 7 0． 60 0． 43 0． 05 0． 54

12 1． 22 25． 5 0． 65 0． 37 0． 05 0． 52

13 1． 14 25． 6 0． 65 0． 34 0． 03 0． 53

14 1． 23 25． 8 0． 67 0． 36 0． 04 0． 54

15 1． 30 25． 6 0． 72 0． 41 0． 06 0． 63

16 1． 30 25． 7 0． 71 0． 45 0． 07 0． 65

4　 基于 ASGSO-SVR 的瓦斯浓度预测模型
的故障诊断实现

　 　 ASGSO-SVR 瓦斯传感器故障诊断模型如图 5

图 2　 ASGSO-SVR 训练集回归效果

Fig． 2　 Train set regression predict by ASGSO-SVR

图 3　 ASGSO-SVR 测试集预测的效果

Fig． 3　 Test set regression predict by ASGSO-SVR

图 4　 ASGSO-SVR 与 SVR 逼近效果比较

Fig． 4　 Compared curves between ASGSO-SVR and SVR

表 3　 ASGSO 算法参数寻优结果

Table 3　 Parameter optimization of ASGSO

选择

算法

惩罚参

数 c
核函数参

数 g
均方根误

差(MSE)

平方相关

系数( r2)

SVM 3． 0 0． 1 0． 089 3 0． 89
ASGSO-SVM 2． 4 4． 7 0． 035 0 0． 94

所示,将监控历史数据组成样本进行归一化,输入支

持向量回归机训练,同时对惩罚参数 c 与核函数参数

g 进行如图 2 所示的步骤参数自适应寻优,得到

ASGSO-SVR 瓦斯浓度预测模型,代入预测数据反归

一化,得到回归逼近值 Ŷ,并将 Ŷ 与当前时刻系统的

实际输出 Y 相比较,得到残差 δ。 残差输出 δ 若大于

预定阈值(0． 8),则认为 T1 瓦斯传感器处于故障状

态;残差输出 δ 若小于预定阈值(0． 8),则认为 T1 瓦

斯传感器处于正常工作状态。
在一定时间内 T1 瓦斯传感器处正常工作状态

时, Ŷ 与当前时刻系统的实际输出 Y 相比较,得到残

差 δ 基本服从于均值为 0 的正态分布,如图 6 所示。
如果在某时刻开始 T1 瓦斯传感器出现卡死故

障,Ŷ 与当前时刻系统的实际输出 Y 相比较,得到残
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差 δ 超过阈值,如图 7 所示。

图 5　 ASGSO-SVR 瓦斯传感器故障诊断模型

Fig． 5　 Gas sensor fault diagnosis based on ASGSO-SVR

图 6　 正常工作残差信号的变化曲线

Fig． 6　 The residual signal change curve of the normal work

图 7　 卡死故障状态残差信号的变化曲线

Fig． 7　 The residual signal change curve of the jamming fault

如 T1 瓦斯传感器处在某时刻出现冲击故障,Ŷ
与当前时刻系统的实际输出 Y 相比较,得到残差 δ,
如图 8 所示。

图 8　 冲击故障状态残差信号的变化曲线

Fig． 8　 The residual signal change curve of the impact fault

如 T1 瓦斯传感器处在某时刻开始出现漂移故

障,Ŷ 与当前时刻系统的实际输出 Y 相比较,得到残

差 δ,如图 9 所示。
T1 瓦斯传感器出现上述故障时,由于 Y 值变为

故障信号,导致 Ŷ 与当前时刻系统的实际输出 Y 相

比较,得到残差 δ 大于预定阈值(0． 8),则认为 T1 瓦

斯传感器处于故障状态;诊断系统立刻进行报警。

图 9　 漂移故障状态残差信号的变化曲线

Fig． 9　 The residual signal change curve of the drift fault

5　 结　 　 论

(1)本文运用支持向量回归机算法相对于其他

算法可以很好地解决瓦斯传感器故障这一小样本学

习训练的问题,对瓦斯浓度的非线性的变化有很强的

逼近能力。
(2)通过仿真实验证明,ASGSO 算法为 SVR 的

参数选取开辟了新的思路,可以有效提高支持向量回

归的精度,避免人为选择参数的盲目性。
(3)通过仿真诊断实验,得出基于 ASGSO-SVR

瓦斯传感器故障诊断方法对瓦斯传感器出现的日常

故障诊断正确率较高。
(4)瓦斯传感器 T0,T2,T3,T4 的测量值也都与风

速、风量、温度、CO 浓度,以及其他瓦斯传感器测得的

瓦斯浓度有关联,对于除 T1 以外的其他瓦斯传感器

的故障诊断也适用于此方法。
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