
3 � 结语

从实验结果可看出, 改进的基于克隆选择遗传

算法克服了遗传算法早熟和克隆选择算法易陷入局

部极值的问题, 基于克隆选择遗传算法的 BP 神经

网络比基于标准的遗传算法的预测误差小, 而且训

练速度也较快。
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� � 摘要:煤体瓦斯涌出量的动态变化是一个复杂的非线性系统,传统的瓦斯监测方法准确率较低。针对该

问题,文章提出了一种基于 BP 人工神经网络模型的瓦斯突出危险性预测控制方法。该方法运用 BP 人工神

经网络预测模型对输入的多组样本进行训练学习、建立预测准则,并以此辨识瓦斯突出危险性类型。仿真结

果表明,该方法有效解决了传统的瓦斯突出预测模型在事故预测中误差大、稳定性差的缺陷,提高了预测

精度。
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Application Research of M odel Predictive Cont rol of Gas Out burst

GU O Rui, � L � Xiao , � ZH A O Dan

( Faculty of Elect rical and Control Eng ineering of L iaoning Technical U niv ersity ,

H uludao 125105, China)

� � Abstract: Dynamic change of coal gas emission is a complex nonlinear system and the tr aditional g as

monitoring method has low accuracy. T o solve the problem, the paper proposed a predict ive contro l

method for gas outburst hazar d based on BP art ificial neural netw ork model. The method uses predict ive

model of BP ar tif icial neural netwo rk to tr ain and study multi�group input sam ples and build predict ive

criterion by w hich types of g as outburst hazard can be identif ied. T he sim ulat ion result show ed that the

method can effect iv ely solv e the defects of large er ror and bad stability of the tr aditional gas outbur st

predict iv e model in accident prediction and can improve prediction precision.

Key words: gas outburst , predictive contr ol, predict ive m odel, BP neur al netw ork, ident if icat ion,

rolling opt imizat ion

0 � 引言

煤矿瓦斯灾害是煤矿首要的恶性事故, 且频繁

发生,破坏性广,社会影响大。长期以来人们一直以

瓦斯检测为主, 无法提前预测预报灾害的发生。如

根据采集的瓦斯灾害特征信息, 在瓦斯突出发生之

前提前预测瓦斯突出隐患, 提前预报预警, 便能适

时、合理地采取防范措施, 预防瓦斯灾害事故的发

生,这将为矿井安全和人生安全提供可靠的保障。

由于煤岩瓦斯突出是一种非线性、强干扰的灾害动

力现象,传统的数学算法很难使之达到理想的预测

模型和较高的精度, 且建模误差较大,难以找到瓦斯

突出发生和影响瓦斯突出强度的特性因素之间的非

线性映射关系。BP 人工神经网络具有较强的特征

提取和逼近任意复杂非线性映射的能力,其并行性、

自适应性、自学习能力在非线性系统中发挥了很好

的建模能力。另外,由于它对输入和输出数据类型

和信息量都没有限制,输入和输出之间是点点映射,

所以具有较高的模式识别和预测准确率。因此, 本

文选择 BP 人工神经网络模型作为瓦斯突出危险性

非线性预测的基本网络模型, 建立了基于神经网络

系统辨识的瓦斯突出模型预测控制系统, 并用我国

瓦斯突出灾害发生频繁的矿井监测数据对所设计的

控制系统进行仿真分析, 结果表明该预测控制方法

能够正确辨识瓦斯的突出危险性。

1 � 神经网络预测控制系统

模型预测控制( M PC)是一种以模型为基础的

先进控制技术, 采用在线滚动优化二次型性能指标

和反馈校正方法,力求有效减少受控对象由于建模

的不精确、参数和结构等动态因素的影响,从而达到

预期控制要求。其系统表现形式包括参考轨迹、滚

动优化、预测模型、目标函数和在线校正 5 个部

分[ 2 ] ,与经典预测控制系统结构类似,不同之处仅在

于神经网络预测控制系统由神经网络预测模型取代

了经典的预测模型,如图 1所示。图 1中, u( k)为控

制信号, e( k)为系统输出 y ( k )与模型输出 y N ( k )之

差, e( k+ j ) 为系统期望值 y d ( k+ j ) 与预测输出

y p ( k+ j )之差。为实现非线性系统的实时控制, 将

第 p 步(图 1中的 y p ( k+ j ) )的预测值经反馈校正

后送非线性优化控制器优化, 求出下一步控制量。

在训练学习神经网络预测模型时, 根据 e( k )利用

BP 算法来训练预测网络的连接权值, 采用误差反向

传播学习算法根据 e( k+ j )对非线性系统进行滚动

优化,实现对下一步控制量的优化计算。

图 1 � 神经网络预测控制系统模型

2 � 瓦斯突出危险性 BP人工神经网络预测模型

预测模型是预测控制的核心部分, 含有充分信

息集的模型有利于提高控制系统的鲁棒性等性能。

瓦斯突出危险性 BP 人工神经网络预测模型包括输

入层、隐层和输出层 3个节点层次,如图 2所示。

�42� 工矿自动化 2010年 3月 � � � � �



图 2 � 瓦斯突出危险性 BP人工神经网络预测模型

� � 该预测模型用于实际瓦斯预测时, 将实例样本

集中每个样本的特性指标值作为模型的输入向量、

实际瓦斯突出危险类型作为期望输出, 并对网络中

所有连接权系数随机地赋以初值后, 模型按照 BP

算法的信息正向传播和误差反向传播过程完成对所

有样本的训练学习。不断修正各不同层次节点之间

的连接权重,使网络能够正确反映输入与输出之间

的映射关系,并获得对应已知实例样本集的确定的

模型网络系数。此后根据这一确定的模型便可执行

预测过程,即将待预测样本作为模型的输入来求解

其输出。

2. 1 � 瓦斯突出特性指标的输入
由输入层输入的瓦斯突出特性信号或样本信息

是经隐层传向输出层的正向传播, 其处理方程为

输入层:

ai (0) = x i , � 1  i  n0 ( 1)

� � 隐层:

net i ( l ) = !
n
l- 1

j= 1

w ij ( l ) � aj ( l - 1) + w i0( l) �i ( l )

a i ( l ) = f i [ net i ( l) ] , � 1  i  nl ( 2)

� � 输出层:

net i ( L) = !
n
L

j = 1

w ij ( L ) � aj ( L - 1) + w i0( L) �i ( L ) ,

1  i  nL ( 3)

� � 式中: x i 为由影响瓦斯突出各特性指标参数组

成的输入样本矢量元素; l 为处理层号, 输入层、

第一隐层、∀∀、输出层分别对应 l = 0, 1, ∀, L; nl

为第 l 层的神经元总数; neti ( l)为第 l层第 i 个神经

元输入总和; w ij ( l) 为第 l 层第 i 个神经元与

第( l- 1)层的第 j 个神经元间的连接权值; a j ( l- 1)

为第( l- 1)层的第 j 个神经元的输出响应; f i 为

第 i 个神经元的阈值函数,不失一般性, 取所有的神

经元都具有相同的阈值函数, 以 f 表示; �i ( l ) 为

第 l层的第 i 个神经元的阈值。

2. 2 � 瓦斯突出预测模型的校正

当瓦斯突出预测模型的网络输出与样本给定期

望输出有误差时, 可通过调整权重来减少误差, 调整

的过程沿特性指标的输入路径的逆向进行;然后网

络重新得到输出, 网络输出值与期望值的偏差又导

致新一轮的权值修正, 如此反复多次完成对所有实

例样本的训练学习, 直到该预测模型的网络收敛达

到指定精度, 并得到满意的权重。各层误差计算公

式为

输出层:

�
k
i ( L ) = ( t i - y

k
i ) f #[ net ki ( L ) ] (4)

� � 隐层:

�ki ( l) = f #[ net ki ( l - 1) ] !
n
l

i= 1

�ki ( l + 1) w k
ij ( l + 1)

(5)

� � 将其代入权值修改的广义 �公式:  w
k+ 1
ij ( l) =

! w
k
ij ( l) + ∀�

k
i ( l) a

k
j ( l- 1) ,其中 0  ! 1,便可计算

各层的权值修改量和 w
k
ij ( l )。当阈值函数 f 取为

S 型函数时, 则有:

f #( net ) = 1/ [ 1+ exp(- net ) ]

= f ( net ) [ 1 - f ( net ) ] (6)

� � BP 人工神经网络学习结束后,提供的瓦斯突出

样本数据集的输入与期望输出间的映射关系就以分

布形式存储于网络中的各神经元的连接权值上

了
[ 3 ]
。这时就可用 BP 人工神经网络逼近或估计的

映射算子来完成期望的映射:

f B ( W) : x ∃ y , � x % A, � y % B

� � 式中: x 为输入空间A 中的元素; y 为输出空间

B 中的元素。

3 � 滚动优化

记 BP 人工神经网络对第 i个样本的输出与期

望输出的平方误差和为 E i =
1
2 !

n
L

j = 1
( y ij - tij )

2
; 对

全部 n 个学习样本系统的平方误差和为 E =

!
n

i= 1

E i 。式中: y ij为第 i 个样本的神经网络输出矢

量元素, 1  j  nL ; 1
2
因子的加入是为了以后数学处

理的方便。为了训练一个 BP 网络, 需要计算网络

加权输入矢量以及网络输出和误差矢量, 然后求得

误差平方和 E。当所训练矢量的误差平方和小于误

差目标,训练则停止,否则在输出层计算误差变化,

且采用反向传播学习规则来调整权值, 并重复这些

过程[ 4]。

�43�2010年第 3期 郭 � 瑞等:瓦斯突出模型预测控制的应用研究 � � �



4 � 系统仿真

4. 1 � 模型训练

将具有一定数量的有代表性的已知突出预测实

例样本作为模型训练样本, 实例样本中的特性指标

值形成网络输入,对应的突出类型作为期望输出, 经

信息正向传播和误差反向传播实现网络的训练。取

矿井中瓦斯体积分数 v、井下湿度 h、风速 s 和井下

温度 t 等 4种常见监测参数的测量值 [ 5]作为网络输

入,突出危险等级为该系统的网络期望输出: 第一级

为无突出, 样本的网络期望输出为 { 0. 9, 0. 1 } ;

第二级为有突出, 样本的网络期望输出为 { 0. 1,

0. 9}。模型中 BP 人工神经网络采用 4(输入层节点)

∃ 9(隐层节点) ∃ 2(输出层节点)形式的拓扑结构进

行训练学习。M atlab工具箱中已将 BP 人工神经网

络算法中的所有步骤编成了函数, 通过书写调用即

可方便地获得结果。通过对样本 15 000 次迭代学

习后,收敛精度达到0. 000 60,并全部正确识别了这

些样本,从而建立了针对本次模拟实验条件的确定

的预测模型,预测准则包括了所有的网络系数, 其中

输入层到隐层的权值以及隐层到输出层的权值如

表 1所示。
表 1� 输入层到隐层以及隐层到输出层的权值

隐层

节点

输入层节点

v h s t

输出层节点

& ∋

1 21. 861 191 - 23. 192 566 - 17. 963 644 4. 774 451 6. 493 989 - 6. 479 699

2 19. 763 741 - 55. 774 475 8. 408 287 - 21. 596 853 8. 771 527 - 8. 778 837

3 - 3. 754 750 - 2. 858 488 - 3. 427 403 0. 069 863 - 2. 297 398 2. 181 741

4 3. 416 551 - 9. 917 522 1. 573 955 - 3. 338 790 2. 686 638 - 2. 696 112

5 - 13. 491 007 29. 902 384 3. 495 204 13. 036 886 13. 337 523 - 13. 343 836

6 - 2. 063 388 40. 587 383 9. 691 292 12. 762 046 - 8. 181 751 8. 187 090

7 - 1. 105 133 - 8. 246 961 - 0. 443 797 0. 304 417 1. 165 085 - 1. 085 923

8 - 1. 708 111 - 3. 361 433 0. 265 713 - 0. 648 402 0. 343 819 0. 048 974

9 - 1. 051 057 - 2. 790 972 - 1. 202 919 - 0. 467 244 - 0. 016 527 0. 760 405

4. 2 � 模型验证

将训练后建立的预测准则用于对第二组待预测

样本的预测控制,结果如图 3所示。

图 3� 模型预测结果

� � 从图 3可看出, BP 人工神经网络的输出与实际

数据吻合较好, 其预测输出与实际结果的输出类型

一致, 说明 BP 人工神经网络学习成功, 可以用于煤

层瓦斯突出危险性的预测控制。

网络的学习和训练过程实际上就是存储样本所

包含的信息, 存储的信息越多,识别、判断越好。当

样本资料较少或代表性较差时, 网络的判断能力就

不理想,本文的训练样本数量较少,现行突出预测方

法可能也会存在一定的预测误差, 而文中都是假设

训练样本为真, 这也会给研究结果带来一定误差。

虽然待预测样本的网络预测输出与期望输出有一定

的误差,但仍然可正确辨识突出类型,而且总体预测

正确率比较高,这说明该模型是有效且可行的, 可为

区域煤与瓦斯突出预测提供较好的决策支持。

5 � 结语

瓦斯突出预测的影响因素很多,由于不同的矿

井有不同的特点,影响因素也会有所不同。本文采

用基于 BP 人工神经网络模型的瓦斯突出预测控制

方法来实现对瓦斯灾害的自我诊断, 预防瓦斯灾害

的发生,有效解决了传统的瓦斯突出预测模型在事

故预测中误差大、稳定性差的缺陷, 提高了预测精

度。但是该方法利用神经网络进行瓦斯突出预测,

网络模型的建立是以大量样本资料为基础的,因此,

如何选取适当数量的样本数据还有待于进一步

探讨。
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采煤工作面无线传感器网络物理层的研究

宋金玲

(中国矿业大学信电学院,江苏 徐州 � 221008)

� � 摘要:采煤工作面有线传输方式很难适应不断移动和变化的工作现场, 文章认为无线传感器网络

( WSN)有助于解决该问题。但由于采煤工作面特殊的环境导致传输信道复杂, WSN 节点信号在传输的过

程中衰减和多径现象严重。针对上述问题, 提出了一种适合采煤工作面的WSN 物理层 ( ( ( 节点收发信机

的设计方案,分析了该收发信机选择 IR- U WB技术中的 BPM 方式的原因,给出了基于 BM P 方式的节点

收发信机的结构及工作原理, 介绍了发射机中 UWB信号的选择及接收机的设计。实验结果表明,该收发信

机成本和能耗较低, 硬件容易实现,不需要对采煤工作面的信道特性进行估计。

关键词:采煤工作面; 无线传感器网络; 节点; 收发信机; WSN; UWB; IR- UWB; BPM
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0 � 引言

采煤工作面地质条件复杂,工作环境恶劣,为保

证安全生产,需要实时监测工作面采煤机等大型设

备的工况、矿山压力、瓦斯、一氧化碳、煤尘等环境参

数,同时还需要实现移动语音甚至图象的通信。目

前,工作面监测监控信号的传输采用有线方式,但由

于工作面是一个不断移动的工作环境, 随着煤炭开

采的进程,工作面各种大型钢铁设备需要不断地循

环推进,在开采和推进过程中设备之间的相互位置

发生变化,相应工作面空间的形状也在不断变化。

因此,有线传输方式很难适应这种不断移动变化的

工作现场,各种因素造成传输电缆损坏和扯断的现

象时有发生,工作面移动语音和图象通信更是不可

能实现, 这些问题给煤矿安全生产带来很大隐患。
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笔者认为具有放置灵活、扩展简便、移动性强和自组

织等特点的无线传感器网络( WSN)可解决采煤工

作面的各种数据的监测和监控任务。

但与地面上传感器网络构建不同的是, 采煤工

作面隧道是有限空间, 工作面布置有支架、采煤机、

刮板运输机等大型金属设备以及煤、岩等介质, 因

此,采煤工作面是一种非均匀异质边界空间; 此外,

随着工作面的推进, 信息传输的空间形状也在不断

地变化。因此, 采煤工作面 W SN 的工作环境是

一个)有限异质可变空间∗。采煤工作面 WSN 节点

只能布置在设备上, 随着采煤工作面的推动, WSN

节点会移动,这种工作面隧道的特征,使 WSN 节点

呈现带状分布。WSN 节点将采集的信息通过多跳

的方式传输到簇头节点,汇聚节点负责收集数据,并

通过上顺槽通信网传给任务管理节点, 任务管理节

点负责对数据进行综合处理,并对传感器网络发出

指令。由于采煤工作面)有限异质可变空间∗这种特

殊的无线传输空间, 导致传输的信道特性更复杂,

WSN 节点信号在传输的过程中衰减和多径现象更

严重,因此, WSN 物理层 ( ( ( 节点收发信机的设计


