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基于灰色理论的小波神经网络对瓦斯

涌出量的预测
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摘　要：将灰色理论引入到收敛速度快、预测精度高的小波神经网络，使灰色理论和小波神经网
络有机地结合起来，建立了瓦斯涌出量的预测新模型，经训练和实验结果表明，该方法对所预测

的结果比较理想，能够达到准确指导实践的要求．
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　　 矿井瓦斯是煤矿生产过程中的主要不安全因素之一［１］，它受众多因素的影响，如：地质结构、煤层

厚度、煤体结构、埋藏深度等．所有这些因素之间的非线性关系错综复杂，难以控制，所以，对矿井瓦斯
涌出量预测存在着较大的困难．近年来，许多学者利用人工神经网络对非线性的对象建模预测，但是存在
收敛速度慢、易陷入局部极小等缺点．

本文所探讨的是针对只有单一的瓦斯涌出量的原始监测数据情况下，充分利用瓦斯涌出量的高度随

机、无规则的这一特点，并结合了学习精度高和较强的出数逼近能力和容错能力的小波神经网络，提出预

测瓦斯涌出量的新方法———基于灰色方法的小波神经网络，建立预测的新模型．

１　小波神经网络及模型

小波神经网络［２，３］根据离散小波变换原理：若ψ（ｔ）∈Ｌ２（Ｒ），满足容许性条件
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其中，ψ
⌒
（ω）为ψ（ｔ）Ｆｏｕｒｉｅｒ变换，称ψ（ｔ）为基本小波，对 ψ（ｔ）作伸缩和平移变换，由基本小波生成的离

散小波函数为

ψｍ，ｎ（ｔ）＝ａ
－ｍβψ（ａ－ｍｔ－ｎｂ）　　（（ｍ，ｎ）∈Ｚ２）． （２）

由式 （２）得到离散函数族，其中ｍ为伸缩因子，ｎ为平移因子．

图１　小波神经网络结构
Ｆｉｇ１　Ｔｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｗａｖｅｌｅｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

由小波理论可知，适当选择伸缩平移参数 ａ＞０，ｂ＞
０，使离散小波函数族｛ψｍ，ｎ（ｔ）｝，在Ｌ

２ （Ｒ）中满足框架条
件 （１），则对于任意函数 ｆ（·）∈Ｌ２（Ｒ），小波函数族 ψｍ，ｎ
存在小波展开系数Ｃｍ，ｎ，可以任意逼近ｆ（·）．

ｆ
⌒
Ｌ（ｔ）＝∑

ｍ，ｎ
Ｃｍ，ｎψｍ，ｎ（ｔ）． （３）

　　根据以上理论可以得到以小波基作为隐层的激励函数
小波神经网络，其信号是通过将所选取的小波基进行线性

叠加实现的 （即式 （３）），结构如图１所示．

２　灰色系统理论

灰色系统理论［４］认为，一切随机量都是在一定范围内，一定时段上变化的灰色量和灰过程．对于灰
色量的处理不是寻求它的统计规律和概率分布，而是将杂乱无章的原始数据列通过一定的方法处理，变成

比较有规律的时间序列数据，从而建立抽象系统发展变化 ＧＭ模型．ＧＭ（１，１）模型是单序列一阶段线性
微分方程构成的模型，一般用微分方程来描述．对于原始瓦斯涌出量监测数据来说，设有变量为ｘ（０）的原
始非负数据序列：ｘ（０）＝［ｘ（０）（１），ｘ（０）（２），…，ｘ（０）（ｎ）］，对它进行一次累加生成新序列：ｘ（１）＝

［ｘ（１）（１），ｘ（１）（２），…，ｘ（１）（ｎ）］，其中ｘ（１）（ｉ）＝∑
ｉ

ｋ＝１
ｘ（０）（ｋ），ｉ＝１，２，…，ｎ．灰色建模思想是直接将时

间序列转化为微分方程，ＧＭ（１，１）模型的微分方程为：ｄｘ＋ａｘ＝ｕｄｔ，确定一阶线性微分方程式中的参数
ａ和 ｕ之后，通过求解微分方程就可求得ｘ（１）随时间变化的规律．

对于非负无规则、零散数据列，新生成的数据增加了原始数据列的规律性，而弱化了波动性，这样比

较容易用某种函数去逼近拟合．

３　基于灰色理论的小波神经网络对瓦斯涌出量预测的实现

３１　瓦斯涌出量预测的基本问题［５］

（１）采用小波神经网络的是一个多输入单输出的模型，但由于缺少影响瓦斯涌出量因素的数据，无
法满足其多输入的要求，故从时间序列方面考虑，采取对历史监测数据进行重构，使重构后的时间序列的

前后之间存在一定相关性，这样可以把前ｎ个数据作为输入，ｎ＋１个数据作为输出来建立网络．
（２）由于所监测瓦斯涌出量的历史数据通常具有一定的零散性、随机性，利用灰色理论，通过先预

测一遍，再用所得的有规律性的序列和对应的原始序列进行重构，使训练样本与预测样本具有一致的相识

性，通过训练样本的学习，得到了一个比较满意的输出结果．
３２　对瓦斯涌出量预测的实现

采取的输入层数为５个节点，隐层数为１２个节点，输出层数为１个节点．根据预测的基本问题，得
出基于灰色理论和小波神经网络的瓦斯涌出量预测过程，其过程如图２所示．

４　实例应用

对某矿的历史数据进行实例分析，并对２００５—２００６年的瓦斯数据进行预测，计算了预测的误差．表
１列出本文方法与人工神经网络方法的比较，结果表明，该方法无论是训练次数还是预测精度明显优于人
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图２　基于灰色理论和小波神经
网络的瓦斯涌出量预测过程
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工神经网络方法．

表１　瓦斯涌出量预测结果与实测值的比较
Ｔａｂｌｅ１　Ｃｏｍｐａｒａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓａｎｄｍｅａｓｕｒｅｄｖａｌｕｅｓ

序号
实测值

／ｍ３·ｔ－１
ＷＮＮ

预测值／ｍ３·ｔ－１ 误差％

ＡＮＮ

预测值／ｍ３·ｔ－１ 误差％

１ ５０７ ５０４ ０５９ ５０１ １１８
２ ４９５ ４９７ ０４０ ４８０ ３０３
３ ４０８ ４０７ ０２５ ３８９ ４６６
４ ６８４ ６８５ ０１５ ６９９ ２１９
５ ５１０ ５１２ ０３９ ５２２ ２３５
６ ３９８ ３１１ ０７５ ３８７ ３０２

５　结　　论

（１）ＷＮＮ与 ＡＮＮ相比，ＷＮＮ的网络收敛迭代次数更少、
训练速度更快，预测结果准确度更高．这是由于小波神经网络是
以小波基函数作为神经元的激励函数前向小波神经网络，它通过

将小波基与信号向量的内积进行加权和来实现信号的特征提取和

去噪．
（２）灰色系统理论方法的引入，弱化了原始数据的随机性，找出数据之间的变化规律，具有建模所需

样本少的特点．它与小波神经网络结合形成一种极佳的函数逼近能力的预测模型，该预测模型能够达到最
佳的逼近效果，从而达到最优拟合，有效提高预测精度，克服了传统神经网络的缺陷．

（３）该预测方法针对在缺乏瓦斯涌出量影响因素数据的情况下，使得对瓦斯涌出量的预测效果有了
一定的提高，同时比单纯地使用神经网络模型对瓦斯涌出量预测的效果更好，并在实际生产中取得了比较

理想的效果．
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