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Abstract:A method with Dynamic Fuzzy Neural Network Optimized by Immune Genetic Algorithm( IGA鄄DFNN)
was proposed for predicting gas concentration in order to predict coal face gas concentration accurately. The simple
of gas concentration is collected by wireless sensor networks,and is filtered and denoising through wavelet analysis
before predicting. Then the prediction model sets up which use IGA algorithm to optimize the parameters of the
DFNN network. The simulation of the MATLAB shows that the DFNN network optimized by IGA algorithm has faster
and more accurate effect in predicting the gas concentration than simple DFNN network. It can provide better
theoretical support for the prevention and control of gas accumulation in coal mine.
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IGA鄄DFNN 在瓦斯浓度预测中的应用*
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摘摇 要:为了准确预测采煤工作面的瓦斯浓度,提出免疫遗传算法优化的动态模糊神经网络瓦斯浓度动态预测方法。 用无

线传感网络系统采集工作面瓦斯浓度数据作为样本,通过小波分析对样本数据进行降噪滤波预处理。 采用 IGA 算法对 DFNN
网络参数进行优化,建立了瓦斯浓度的预测模型。 通过 MATLAB 仿真研究表明,所建模型对采煤工作面的瓦斯浓度演变趋势

预测合理,并且经过 IGA 算法优化 DFNN 网络比单纯的 DFNN 网络具有更快、更准确的预测功能,可以为防治煤矿瓦斯积聚

提供更好的理论支持。
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摇 摇 目前,煤矿安全依然是阻碍煤矿生产发展的首

要因素。 特别是瓦斯浓度作为工作面环境的重要参

数,它直接关系着煤矿的安全生产和矿工的生命安

全。 所以说快速、准确地预测瓦斯浓度成为遏制并

消除煤矿事故最有效的手段[1]。 近年来,以无线传

感器网络瓦斯监测系统为平台的瓦斯浓度预测成为

当前研究热点,通过无线传感器网络技术对煤矿工

作面的全覆盖,实现工作面瓦斯浓度的连续在线监

测以及瓦斯浓度快速、准确的预测,对瓦斯事故的预

防和煤矿安全的防治有极大的现实意义。
现阶段瓦斯浓度预测的方法主要包括灰色预

测、支持向量机[2]、混沌预测[3]、神经网络及模糊数

学[4]、D-S 理论[5] 等。 文献[1]用灰色理论对上隅

角瓦斯浓度变化趋势做了预测;文献[2]提出了粒

子群优化的支持向量机短期瓦斯浓度预测方法;文
献[3]用混沌时间序列研究了瓦斯浓度短期预测的

方法;文献[5]用粗糙集与 D-S 理论实现了瓦斯状

态信息整合,完成了瓦斯浓度的动态预测;文献[4]
首次提出使用动态模糊神经网络对瓦斯监测数据进

行智能预测。 以上预测方式各有特点且对煤矿瓦斯

浓度的预测方法起到了一定的促进作用,但是如何

在保证预测性能的基础上达到较高的预测精确度及



第 2 期 付摇 华,李文娟等:IGA鄄DFNN 在瓦斯浓度预测中的应用 摇

预测模型良好的自适应性仍需进一步的研究。
在现有的研究成果之上,本文提出了免疫遗传

算法优化的动态模糊神经网络预测方法。 其中动态

模糊神经网络(DFNN)是一个动态映射网络,网络

结构是动态变化的而不是预先设定的,同时还具有

在线学习并且学习速度快等优点[6]。 免疫遗传算

法( IGA) [7]是一种新型的融合算法,通过对动态模

糊神经网络的网络参数优化来使其快速、稳定寻优,
有效弥补了动态模糊神经网络容易陷入局部极值及

易出现寻优“早熟冶的问题,提高了动态模糊神经网

络的收敛速度和预测精度。 利用该预测模型对瓦斯

浓度进行预测之前,本文对无线传感网络监测系统

采集的数据进行了小波去噪处理[8],提高了预测数

据有效性,通过对仿真结果分析证明该预测模型准

确有效,可以更好地为工作面瓦斯浓度监控系统预

测功能的实现提供理论支持。

1摇 无线传感器网络瓦斯监控系统

瓦斯监控系统作为一种有效的安全监测及控制

手段,在煤矿日常安全管理中发挥着重大作用,可以

为各级生产指挥者和业务部门提供环境安全参数动

态信息[9]。
无线传感网络瓦斯监控系统是由井下大量的瓦

斯传感器节点、井下监控分站和井上瓦斯监控计算

机组成(如图 1 所示)。 井下各瓦斯传感器节点通

过无线网络的方式交换数据及控制信息,并将信息

通过无线网络传送到井下中心站进行汇总,井下分

站再将瓦斯传感器的信息上传到井上瓦斯监控计算

机,实时显示瓦斯浓度信息。

图 1摇 无线传感网络瓦斯监控系统图

目前国内的瓦斯监控系统只是真实地记录瓦斯浓

度数据并提供超限报警,却没有瓦斯浓度提前预测功

能。 因此在无线传感器瓦斯监控系统采集瓦斯浓度数

据的基础上加入对瓦斯浓度变化趋势的预测可以为矿

井瓦斯灾害预测和控制提供进一步的技术支持[10]。

2摇 IGA 优化 DFNN 网络原理

2. 1摇 DFNN 网络结构

动态模糊神经网络拓扑结构如图 2 所示[11]。
动态模糊神经网络共有输入层、模糊化层和递归层、
规则层、归一化层、输出层构成。 在下边的论述中用

uk
i 表示第 k 层的第 i 个神经元的总输入,Ok

i 表示第

k 层的第 i 个神经元的输出,k 为网络的层数。 第 1
层为输入层;第 2 层为模糊化加递归层;第 3 层为规

则层;第 4 层为归一化层;第 5 层为输出层。 各层的

推理过程表述如下[12]:

图 2摇 动态模糊神经网络结构图

第 1 层为输入层 L1,各个节点直接与输入向量

各分量 xi 相连,并将各输入值 X = [ x1,x2,…,xn] T

传到下一层。 每个神经元的输入量值都换算至模糊

域[-1,1]内。
On

i =Un
i (1)

其中:n 为输入变量,i=1,2,…,n。
第 2 层为模糊化加递归层 L2,将输入变量模糊

化。 每个节点代表 1 个语言变量值,并计算出各输

入分量属于各语言变量值模糊集合的隶属度函数。
这里隶属度函数用高斯函数表示。

Oij =exp -
(u2

ij-cij) 2

滓2
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

ij
(2)

式中:i=1,2,…,n;j= 1,2,…,mi;mi 为 xi 的模糊分

割线;cij和 滓ij分别表示隶属函数的中心和宽度。
对于第 2 层第 k 时刻的输入,有

u2
ij =O1

i(k)+O2
ij(k-1)谆ij (3)

其中,谆ij 表示递归神经元的连接权值。 此层中

O2
ij(k-1)记录了网络第 k-1 时刻的信息,可实现动

态映射。
第 3 层为规则层 L3,此层根据模糊规则库实现

模糊推理,每个节点代表 1 条模糊规则,用来匹配模

糊规则的前件,完成模糊“AND冶运算,采用乘法实

现模糊集的“AND冶运算,神经元输出对应每条规则

的适应度。
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O3
i = 仪

j
u3
ij (4)

其中:i=1,2,…,n;j=1,2,…,n。
第 4 层为归一化层 L4,节点与第 3 层的相同,实

现解模糊操作,计算所有规则的输出之和,实现归一

化运算,为:

O4
j =

u4
j

移
i = 1

u4
i

(5)

第 5 层为输出层 L5,实现清晰化计算,得到输

出值:

O5
j = 移

m

i = 1
u5
i 棕5

ij (6)

式中:j = 1,2,…, r; r 为输入向量个数;棕5
ij 为 L5 的

权值。
2. 2摇 免疫遗传算法

免疫遗传算法借鉴生物免疫系统的自适应识别

和排除侵入机体的抗原性异物的功能,将生物免疫

系统的学习、记忆、多样性和模式识别的特点引入遗

传算法。 IGA 算法既保留了遗传算法随机全局并行

搜索的特点,又在很大的程度上避免了未成熟收敛,
确保算法快速收敛于全局最优解。 解决实际问题

时,在保持抗体多样性的情况下,找出针对该抗原的

体,即问题的解[13]。
动态模糊神经网络所采用的算法存在着收敛速

度较慢、容易陷入到局部极值的不足,本文采用免疫

遗传算法对动态模糊神经网络初始权值进行优化,以
提高动态模糊神经网络在整个学习过程的逼近能力、
泛化能力及算法的稳定性。 算法的主要思路是将

DFNN 网络权值视为生物免疫系统的淋巴细胞,通过

对其基因交叉、变异的进化操作和基于抗体浓度的调

节操作,使基因不断优化,从而找到最佳抗体[14]。
2. 3摇 免疫遗传算法优化步骤

在 DFNN 网络模型用于瓦斯浓度预测时,参数

的选择对整个预测精度的影响至关重要。 通过免疫

遗传算法对动态模糊神经网络的初始权值 棕ij、cij、
滓ij、谆ij进行优化,具体的优化步骤如下:

Step 1:读入初始化条件。 将给定的特定问题视

为抗原,确定待优化变量为高斯函数中心值 cij、分布

宽度 滓ij、递归单元的连接权值 谆ij、权系数 w ij。
Step 2:确定 IGA 的运行参数。 根据需要选取

群体规模 M=50,交叉概率 Pc = 0. 185,变异概率 Pm

=0. 102。
Step 3:产生初始群体。 种群初次迭代时,如果

是记忆中的抗原,则从记忆细胞中取出相应的抗体

组成 IGA 的初始群体,否则随机生成初始群体。 一

组完整的网络参数{ cij、滓ij、谆ij、w ij}作为一个抗体,
存在形式为二维数组。

Step 4:抗体编码。 选择一定的编码方案(本文

采用实数编码)对初始群体进行编码,组成基因码

串,每一码串代表一个个体,表示优化问题的一个

解。 IGA 的任务就是要从这些群体出发,择优汰劣,
最后得出非常优秀的群体和个体,满足优化的要求。

Step 5:计算适应度。 按编码规则,计算每一个

抗体的适应度,适应度大者更适应生存环境。 设抗

体 PS 对应的网络的能量函数为 Es,则适应度函数

FS 可直接定义 Es 的函数可设定为

Fs =
1

Es+孜
(7)

Es = 移
M

n = 1
移
O

j = 1
(Tn

j -Yn
j ) 2 (8)

式中,N 为大于 0 的常量,它的作用是避免式(7)因
分母趋于 0 而使除法出错;式(8)M 为训练样本(抗
体)总数;O 为输出节点数;Tn

j 、Yn
j 分别为第 n 个训

练样本在第 j 个输出节点的期望输出和实际输出。
Step 6:演变记忆细胞。 若是新抗原,则利用当

前种群中适应度高的抗体替换记忆细胞中适应度低

的抗体;否则将当前种群中适应度高的抗体加入记

忆细胞中。
Step 7:抗体的选择(促进和抑制)。 计算当前

种群中适应度值相近的抗体浓度,利用抗体间的亲

和力定义抗体浓度如下:

C i =
mi

M (9)

式中 mi 为种群 M 个抗体中的与 i 抗体间亲和力大

于阈值 姿 的抗体个 姿=[0. 9,1]。
其中抗体 i 与抗体 j 之间的 亲 和 力 Aij =

1
1+E(2),而 抗 体 亲 和 力 利 用 平 均 熵 E ( M ) =

1
n移

n

i = 1
移
M

j = 1
pij lg

1
p( )( )
ij

来定义。

若抗体的浓度较高,则减小抗体的选择概率

(即抑制);反之,则加大抗体的选择概率(即促进),
以此来保持种群中个体的多样性。

Step 8:抗体产生(交叉和变异)。 按交叉概率

Pc 和变异概率 Pm 进行与标准遗传算法相同的交叉

和变异操作,以生成适应度更高的群体,种群经过遗

传操作后得到下一代群体。
Step 9:群体更新。 对产生的新一代群体重新进

行评价、选择、交叉和变异等操作,如此循环重复,若
满足终止条件,则输出最优解,计算结束;否则执行

对 Step 5 ~ Step 8,直至网络的全局误差 E。
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在上述算法中,为了防止最佳抗体的退化,采用

了最佳抗体不参与概率选择,直接进入下一代,且不

参与交叉和变异操作的最佳抗体策略。

3摇 基于 IGA鄄DFNN 瓦斯浓度预测

3. 1摇 预测模型的建立

3. 1. 1摇 样本数据选取与预处理

本文针对山西焦煤的官地矿 2013 年 5 月份某

天,每隔 1 min 对采煤工作面的瓦斯浓度采集一次,
共采集 200 个采样点原始数据,并把数据中有明显

错误的异常数据剔除后得到瓦斯浓度时间序列样本

集如图 3 所示。

图 3摇 原始瓦斯浓度时间序列

然而,在瓦斯监控系统中由于煤矿生产环境比

较恶劣,存在着各种电磁感应干扰,矿井瓦斯传感器

输出的微弱信号容易受到污染,记录的该处瓦斯浓

度值含有噪声。 所以瓦斯传感器采集到的数据必须

经过降噪滤波处理才能进行后续的训练预测使用。
文中采用 Coif 小波函数 Rigrsure 阈值方式对测

量点瓦斯浓度数据进行去噪滤波处理,滤掉信号中

所含的各种干扰信号及噪声信号,还原出监控系统

现场真实信号,如图 4 所示[15]。

图 4摇 经过小波去噪后的仿真图

3. 1. 2摇 网络结构和隶属函数的的确定

本文采用的是五层 DFNN 网络结构。 输入节点

个数由输入层输入个数确定,有几个输入数据就产

生几个输入节点。 开始预测时,所有输入数据都为

实际采集数据值 X t,X t-1,…X t-n,输出是下一时刻的

预测值 X t+1。 本实验中用前 5 min 采集到的瓦斯浓

度数据作为学习样本,来预测第 6 min 时的瓦斯浓

度,故该 DFNN 网络的输入节点数为 5。 输出层显

示网络输出,本实验以未来一天的瓦斯浓度作为输

出,所以输出节点数为 1。
在网络训练开始前,DFNN 还没有建立起来。 当

第 1 个训练数据(X1,t1)到来后,这个数据即被选为

第 1 条模糊规则。 随着训练数据的不断增加,模糊规

则会随之增加。 模糊规则的多少因输入数据的不同

而不同,随着网络训练的不断进行,模糊规则不断的

生成、调整。 网络训练结束后,模糊规则的数目最终

确定。 本文用如下方式分配新产生规则的初始参数

C1 =X1,滓i =k(dmin其中 k(k>l)是重叠因子。 另外当

一个新的数据到来的时候,当覆盖它的第 k 个高斯单

元重要性不是很大的时候,要对该高斯单元做如下调

整:滓i
k =kw伊滓i-1

k ,其中 kw(kw>1)是预定的常数。
3. 1. 3摇 参数优化

根据上述阶段训练的结果,保持网络结构不变,
再采用免疫遗传算法依照 异 2. 3 中优化步骤对高斯

函数中心值 cij、分布宽度 滓ij、递归单元的连接权值

谆ij、权系数 w ij实现在线优化和调整。 在优化结束时

选取使 E 最小的染色体作为 DFNN 的网络参数。
其中,免疫遗传算法的参数选取如下:群体规模

n=100,交叉概率 Pc = 0. 6,变异概率 Pm = 0. 1,亲和

度参数取 0. 8。
3. 2摇 仿真结果分析

在本实验中,对于经过小波去噪后的 200 个瓦斯

浓度采样数据中,使用前 150 个数据作为训练样本数

据对网络进行训练,后 50 个数据作为预测样本数据。
训练模型的数据矩阵可表示为:

p1 p2 p3 p4 p5

p2 p3 p4 p5 p6

左 左 左 左 左
p145 p146 p147 p148 p

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

ü

þ

ý

ï
ïï

ï
ïï

149

T=( t1,t2,…,t145)
其中 P 中的每一个数据为经过处理的采样数据的前

150 个实际数据,T 中的数据则为训练得到的数据。

图 5摇 DFNN 和 IGA鄄DFNN 网络训练误差对比图

通过对网络的训练,当训练次数为 500 次时使用

IGA 算法优化过的 DFNN 网络误差曲线比单纯的

DFNN 网络曲线更平缓。 当训练结束时,IGA鄄DFNN 网

络的训练误差更低,误差水平达到了10-2,如图5 所示。
说明经过 IGA 算法优化后,DFNN 网络学习能力更强,
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用其来预测瓦斯浓度精确度更高,效果更好。
当训练迭代次数为 500 次时训练基本稳定,然

后用最后的 50 个瓦斯浓度数据作为预测样本,分别

使用 DFNN 和 IGA鄄DFNN 网络对未来的瓦斯浓度变

化情况做预测,预测值与实际值对比图如图 6 所示。
由图可以看出在预测的初始阶段,DFNN 的预测效

果较好,而到后期阶段,预测值偏离实际值较为严

重。 而使用 IGA鄄DFNN 网络得到的预测值与瓦斯浓

度的实际值整体拟合性更好,比使用 DFNN 网络得

到的预测值更接近瓦斯浓度的真实值。

图 6摇 DFNN 和 IGA鄄DFNN 瓦斯浓度预测值与瓦斯浓度

实际值对比

为了更好的分析预测模型的预测性能, 将

DFNN 模型和 IGA鄄DFNN 模型的预测效果进行误差

分析比较如下表 1 所示。
表 1摇 预测模型误差比较

模型 预测点数 /个 预测时间 / s 均方误差 / %
DFNN 50 12. 5 0. 084

IGA鄄DFNN 50 8. 2 0. 009 1

摇 摇 从表 1 中的分析可以看出,同样的瓦斯浓度预

测点数,IGA鄄DFNN 预测均方误差要小于 DFNN 预

测;与此同时 IGA鄄DFNN 预测所用的时间要比

DFNN 所用的时间少 4. 3 s。 说明经 IGA 优化后预

测模型在提高预测精度的同时保证了预测效率。

4摇 结论

本文在总结前人对瓦斯浓度预测方法的基础

上,利用 DFNN 网络建立了瓦斯浓度预测模型,实现

了瓦斯浓度连续动态的预测,同时采用免疫遗传算

法对 DFNN 网络进行网络参数的优化,克服了单纯

DFNN 网络训练速度慢容易陷入局部极值的问题。
通过 MATLAB 仿真图表明,使用 IGA 优化的 DFNN
网络对于瓦斯浓度的预测有更好的效果,可以为煤

矿瓦斯事故的防治提供一定的理论依据。
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