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基于粒子群优化的支持向量机在
瓦斯浓度预测中的应用研究
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� � 摘要: 为了准确预测煤矿瓦斯浓度, 基于从芦岭煤矿 KJ98监控系统中提取的生产现场瓦斯浓度时间序

列数据,对基于粒子群优化的支持向量机理论在瓦斯浓度短期预测中的应用进行了研究。首先对瓦斯浓度

时间序列进行小波软阈值去噪和相空间重构等预处理,然后采用粒子群优化算法对支持向量机的惩罚因子、

损失函数、核函数参数进行了优化,并基于最优参数建立了瓦斯浓度预测的支持向量机模型。仿真结果表

明,采用粒子群优化的支持向量机理论进行煤矿瓦斯浓度预测,极大地提高了预测的准确性和精确度;误差

分析结果表明, 该方法预测结果的误差很小, 且测试样本越小,误差越小。
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Applicat ion Research of Support Vect or Machine Based on

Particle Swarm Optimization in Gas Concent ration Forecasting
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� � Abstract: In order to forecast gas concentrat ion of coal mine, the paper studied application of support

vector machine based on part icle sw arm opt imizat ion in gas concentration short�term forecast ing accor ding

to orig inal gas concentrat ion time series data in KJ98 monitoring and control system of Luling coal mine. In

the applicat ion, gas concentrat ion t ime series are pre�processed first ly by use of methods of so ft�threshold
de�noising o f w ave�let and phase�space reconst ruct ing , then par ameters o f penalty factor, loss funct ion and

kernel funct ion o f support v ector machine are opt imized by use of part icle sw arm opt imizat ion algo rithm,

and a model of suppo rt vector machine o f g as concentrat ion forecast ing is built based on the opt imal

parameter s. The simulat ion result show ed that the for ecast ing method o f support vector machine based on

part icle sw arm optim izat ion g reatly improves corr ectness and accuracy of g as concentr at ion for ecast ing.

Error analy sis result show ed that fo recast ing er rors are small by use o f the method and the less fo recast ing

sample is, the smaller er ror is.
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opt imizat ion, modeling
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0 � 引言

矿井瓦斯事故是煤矿五大自然灾害之一
[ 1]
。瓦

斯爆炸事故将严重危及矿井生产和井下工人的生命

安全,其产生的有害气体也将直接影响井下工人的

身体健康,甚至使人窒息死亡[ 2]。因此,准确预测矿

井瓦斯浓度能有效防止瓦斯聚积超限和瓦斯爆炸等

煤矿恶性事件的发生, 进而保障煤矿的生产安全。

矿井瓦斯浓度预测是以煤层瓦斯含量及其分布



规律,或以煤层中瓦斯浓度的变化规律为基础,并结

合地质因素、开采因素来选取合理参数,以一定方法

预测瓦斯浓度的工作过程。本文以瓦斯浓度这一影

响因素为出发点,从淮北矿业集团公司芦岭煤矿的

监控系统中提取相关的瓦斯浓度原始值, 采用基于

粒子群优化( Part icle Sw arm Opt imizat ion, PSO)的

支持向量( Support Vector Machine, SVM )回归理

论对其进行有效预测, 以便工作人员及时采取必要

的措施,避免瓦斯爆炸事故的发生。

本文研究的瓦斯浓度预测基本流程如图 1

所示。

图 1 � 瓦斯浓度预测基本流程

1 � 瓦斯浓度时间序列预处理

所采用的瓦斯含量资料来源于芦岭煤矿 KJ98

监控系统所获得的瓦斯浓度数据, 选用 II826 工作

面中的 II826- 西延 2号眼( T2)这个比较有代表性

巷道的瓦斯浓度原始数据, 选取 2006 年 2 月的

2 500个瓦斯浓度值。瓦斯浓度原始数据曲线如

图 2所示。

图 2� I I826- 西延 2 号眼( T2)瓦斯浓度原始数据曲线

1. 1 � 瓦斯浓度时间序列软阈值小波去噪

瓦斯浓度历史数据的准确性是预测精度的基

础,但由于在实际中瓦斯浓度时间序列必然会存在

一定的噪声,因此,在预测前需要对原始瓦斯浓度数

据进行去噪处理。

小波理论能有效区分信号中的突变成分和噪

声,其多分辨率、去相关性、选基灵活性等特点都能

更好地去除噪声并刻画信号的非平稳特征 [ 3]。常用

的小波去噪法为软阈值去噪法, 如式( 1)所示。

W i, j =
sign W i, j � ( | W i, j | - �) | W i, j |  �

0 | W i, j | < �

(1)

� � 式中: W i, j为小波系数; �= � 2ln N , 其中 �为

噪声标准差, N 为分解层次。

经软阈值去噪法处理后的小波系数连续性好,

易于处理。

应用小波软阈值去噪法对瓦斯浓度时间序列进

行去噪处理的步骤:

(1) 瓦斯浓度时间序列的小波分解: 选择一个

小波并确定分解层次 N ,然后进行 N 层小波分解。

(2) 小波分解高频系数的阈值量化: 对第一层

到第 N 层的每一层高频系数选择一个阈值进行软

阈值量化处理。

(3) 瓦斯浓度时间序列的小波重构: 进行瓦斯

浓度时间序列的小波重构, 从而得到去噪后的信号。

对 II826- 西延 2号眼( T 2)瓦斯浓度时间序列

进行软阈值去噪处理,阈值为 0. 017 7, 仿真结果如

图 3所示。

图 3 � II826- 西延 2 号眼( T2)瓦斯浓度时间序列

软阈值去噪仿真结果

1. 2 � 瓦斯浓度时间序列相空间重构

瓦斯浓度时间序列中包含着大量信息,因此,必

须将其扩展到三维或者更高维数的相空间,才能将

其中蕴含着的参与运动的全部变量轨迹展现出来,

这就要对瓦斯浓度时间序列进行相空间重构。选用

C- C 法对其进行相空间重构。

将瓦斯浓度时间序列{ x ( t i ) , i= 1, 2, !!, n}

分解成 t个不相交的时间序列,当 t= 2时为{ x ( t 1) ,

x ( t3) , !!, x ( t n- 1) }和{ x ( t2) , x ( t 4) , !!, x ( t n) } ,
当 t= 1 时为单个时间序列本身, 长度为n/ 2。对于

t个不相交的瓦斯浓度子序列, 计算每个子序列的

统计量 S (m, n, r,  ) :

S( m, n, r,  ) =
1
t ∀

t

s= 1

[ C s(m, n/ t, r, t) -

C
m
s (1, n/ t , r, t) ] (2)

� � 式中: m 为嵌入维数; n为瓦斯浓度时间序列的
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长度; r 为领域半径的大小, r> 0;  为延迟时间。

C- C 法认为相空间中的延迟时间  和嵌入维

数m 是相关的, 二者之间的关系为  w = ( m- 1)  ,

其中  w 为延迟时间窗口。 依赖于m
[ 4]
, 且  及 x i

个分量之间相互依赖。

计算如下 3个统计量:

�S( t) =
1
16∀

5

m= 2
∀
4

j = 1
S( m, n, r j ,  ) ( 3)

!�S ( t ) =
1
4 ∀

5

m= 2

!S (m, n,  ) ( 4)

 w = !�S ( t) + | �S( t) | ( 5)

� � 式中: �S ( t )为所有子序列的统计量 S(m, n, r ,  )

的均值; !�S( t)的第一极小值对应延迟时间  ;  w 为

最佳嵌入窗宽, 它对应 Scor( t )最小值。

对经过去噪处理的 II826- 西延 2号眼( T 2)瓦

斯浓度时间序列进行相空间重构, 在 Matlab中编程

计算后的结果如表 1、表 2所示。

表 1� I I826- 西延 2 号眼( T2) !�S( t)值

t / s 19 20 21 22 23

!�S ( t ) 0. 133 6 0. 122 2 0. 114 0 0. 115 5 0. 118 0

表 2 � II826- 西延 2 号眼( T2) Sco r ( t)值

t / s 81 82 83 84 85

S cor ( t ) 0. 017 5 0. 006 7 0. 012 1 0. 014 8 0. 019 0

� � 从表 1可看出, !�S ( t) 第一次取最小值时 t =

21 s,因此, II826- 西延 2号眼 ( T 2)瓦斯浓度时间

序列相空间重构后的延迟时间  = 21 s。而在表 2

中, S cor ( t)取最小值时 t= 82 s, 所以延迟时间窗口

 w= 82 s。根据公式  w = ( m- 1)  可得嵌入维数

m #5。

2 � 支持向量机参数的粒子群优化

在支持向量机瓦斯浓度时间序列预测模型中,

选用不同的参数会对训练效果及瓦斯浓度预测精度

造成很大的影响。

( 1) 损失函数 ∀的影响

损失函数 ∀的值影响泛化能力大小及支持向量

的数量,取值适当则可以均衡训练模型的泛化能力

和拟合准确度。

(2) 惩罚因子 C 的影响

在瓦斯浓度时间序列里, 惩罚因子 C 的取值与

经验误差紧密相关。若其取值较大,则训练模型和

实际值的拟合精度较好, 但经验误差较大;若其取值

较小,则经验误差较小,但是会导致风险值较大。

(3) 核函数参数 �的影响

核函数参数 �的取值将直接影响到映射函数,

进而相应地改变子空间中分布的样本数据的复杂程

度,也影响到最优模型的 VC维。

可见, 采用合适的参数对于最终的预测精度有

着极大的影响, 而粒子群优化算法是从鸟儿寻食

这种种群行为中获得启发,并且在计算机中得到模

拟来求解特定优化问题的算法[ 5]。在粒子群优化算

法中一个重要的概念即是∃粒子% ( Part icle)。粒子

是 D 维空间中的一个点,它对应于优化问题的潜在

特定解
[ 6]
。

若一个群落由 m 个粒子组成, 一个 D 维的向量

表示其中的第 i个粒子,如式( 6)所示。

Xi = ( x i1 , x i2 , !!, x iD )
T � i = 1, 2, !!, m

(6)

� � 记第 i个粒子到目前为止搜索到的最优位置为

p best i= ( p besti1 , p besti2 , !!, p best iD ) , 整个粒子群

到目前为止搜索到的最优位置为 g best i = ( p best1 ,

p best 2 , !!, p bestD )。

对 II826- 西延 2号眼( T 2)瓦斯浓度数据进行

小波软阈值去噪和相空间重构后, 应用粒子群优化

算法对支持向量机预测建模参数进行优化,以取得

最佳预测精度和效果, 其中惩罚因子 C、损失函数 ∀

和核函数参数�为待优化的参数。在 Matlab 中编

程计算后仿真结果如图 4所示。

( a) 预测误差 ( b) 粒子群优化模型

图 4 � II826- 西延 2号眼( T2)支持向量机预测建模参数的

粒子群优化算法仿真结果

� � 根据图 4得出最优参数, 即 ∀= 0. 010 38, C=

1. 1, �= 0. 153。

3 � 瓦斯浓度预测的支持向量机建模

支持向量机是在统计学习理论基础上发展而来

的一种新的机器学习方法,它通过核函数将样本映

射到了高维空间中, 并在高维空间中构造最优分类
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超平面[ 7�8]。支持向量机模型的求解最终转化成为

一个凸二次优化问题, 从而有效地避免了陷入局部

极值等问题的发生。

3. 1 � 支持向量机建模

假设给定一个特定的训练数据样本集( x 1 , y 1 ) ,

( x 2 , y2 ) , !!, ( x l , y l ) & Rn ∋ R, 用一个线性函数

f ( x ) = w � x+ b来对数据进行拟合,用 ∀不敏感损

失函数作为损失函数, 这时就产生了对回归的支持

向量估计[ 9] 。支持向量回归估计的优化问题表示为

M inim ize 1
2
(w (2

+ C ∀
l

i = 1
(#i + #

*
i )

w � x i + b- y i ) ∀
*
+ #i , i = 1, !!, l

Subject to y i - (w � x i ) - b ) ∀* + #i , i = 1, !!, l

#i , #*  0

� � 使用经粒子群优化后的最优参数对 II826- 西

延 2号眼( T2)瓦斯浓度数据进行支持向量机建模

预测,将前 2 400个瓦斯浓度值作为训练样本, 后

100个瓦斯浓度值作为测试样本,在 Matlab中仿真

后结果如图 5所示。

( a) 瓦斯浓度

( b) 瓦斯浓度预测绝对误差

图 5 � II826- 西延 2 号眼( T2)瓦斯浓度的

支持向量机预测建模仿真结果

3. 2 � 误差分析

对得到的预测模型效果进行误差分析。采用预

测值和实际值的均方差 ESS作为判断预测效果的指

标,如式( 7)所示。

ESS = [
1
L ∀

L

i= 1
x (N + i) - x̂ ( N + i)

2
]

1
2 ( 7)

� � 式中: L 为时间序列长度; x 为实际序列值; x̂

为预测值。

� � E SS小则说明预测值偏离实际值的程度小,预测

效果较好。笔者又对 150个和 50个测试样本进行

了预测建模,统计结果后的 ESS值如表 3所示。

表 3 � ESS值

测试样本数/个 150 100 50

ESS 0. 008 79 0. 005 43 0. 003 52

� � 从表 3 可看出, 测试样本越小, 则 ESS值越小,

预测的精度就越高。如果要求预测的置信度高, 测

试样本就应该小一些, 反之则可以大一些。

4 � 结语

支持向量机有着优良的泛化能力, 并且在回归

预测方面的精度也很高。由于其选取的参数对于泛

化的精度和准确度有着巨大影响, 且很多训练模型

是建立在试凑或者经验的基础上, 这使得支持向量

机的众多优势无法完全实现,因此,选择最优的参数

就变得极为重要。采用粒子群优化算法对支持向量

机的 3个参数同时进行粒子寻优,仿真结果表明,基

于粒子群优化的支持向量机参数选择法可靠、精确,

在此优化参数基础上构造的煤矿瓦斯浓度预测模型

具有很好的泛化能力及学习精度。
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