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基于 VMD-CNN-BiLSTM 的瓦斯浓度预测模型
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摘　要：针对煤矿瓦斯浓度时间序列的非平稳特性及多因素耦合影响导致的预测精度不足问题，创新性地提出基于变分模

态分解 - 卷积神经网络 - 双向长短期记忆网络（VMD-CNN-BiLSTM）的混合瓦斯浓度预测模型。以内蒙古某煤矿的瓦

斯浓度数据为基础，采用 VMD 算法对瓦斯浓度时序数据进行多尺度分解，降低非平稳性干扰；运用卷积神经网络（CNN）

提取分解后模态分量的局部时序特征；最后结合 BiLSTM 捕捉序列的前后向依赖关系，利用 BiLSTM 的输出层进行预测，

得到未来短期内的瓦斯浓度值。实验结果表明，该模型在 MSE（4.69E-08）、RMSE（3.77E-05）、MAE（0.000545818）

和 R2（0.9976）等评价指标上表现优异，相较于传统方法，该模型在瓦斯浓度预测中显著提升了预测精度和稳定性，验证

了模型在特征提取、非线性映射和时序建模方面的协同优势，为煤矿安全监测提供了更可靠的智能预警方案。
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引言

煤矿瓦斯事故长期以来频繁发生，对我国矿井工人的

生命安全构成严重威胁，也极大地阻碍了采矿产业的稳健前

行。瓦斯浓度不仅呈现出显著的非线性与周期性特征，还受

到地质构造、通风条件、采煤工艺等多种复杂因素的交互影

响，这使得对其进行精准预测极具挑战。基于此，瓦斯浓度

的有效预测不仅能够为预防瓦斯事故提供关键支撑，也对保

障矿井生产的安全与可持续发展，有着极其重要的现实意义。

为实现煤矿瓦斯浓度的有效预测，众多学者开展了广

泛而深入的研究，将多种机器学习算法引入该领域，致力于

提升预测的精度。孙林等 [1] 运用最小二乘支持向量机（LS 

- SVM），对回采工作面瓦斯涌出量展开预测，模型运行稳

定，完全契合瓦斯涌出量实时在线预测的严苛要求，实现精

准预测。温廷新等 [2] 创新性地将因子分析理论与随机森林

算法相结合，用于煤与瓦斯突出等级的预测。实践证明，该

预测模型不仅准确率高，而且具有很强的实际应用价值。姚

青华等人 [3] 对于矿井瓦斯浓度预测，深入研究基于改进 BP 

神经网络 [4]，在数据处理和浓度预测方面表现得更为精准高

效，大幅提升了预测的精准度。近年来，深度学习方法的兴

起，为瓦斯浓度预测带来新的突破，进一步提高了预测的准

确性。刘超等人 [5] 提出，运用卷积神经网络（CNN）[6] 提取

瓦斯浓度时间序列的变化趋势及局部关联特征，再借助门控

循环单元（Gate Recurrent Unit，GRU）[7] 实现精准预测。兰

海平等人 [8] 构建了基于 LSTM[9] 的瓦斯浓度预测与防突预警

系统，显著提升了预测的精确性。综上，一系列研究充分表

明，数学方法与计算技术的有机结合，在提升瓦斯涌出量预

测效果方面发挥了关键作用，推动着煤矿瓦斯防治技术不断

进步。

研究表明 , 尽管当前瓦斯浓度预测模型在精度提升已取

得显著进展，但瓦斯在时间序列中的非平稳特性仍是一个巨

大的挑战，增加了预测的复杂性。因此，有必要进一步优化

模型以更好地进行精准预测。本文利用内蒙古某煤矿实时监

测数据，基于 CNN-BiLSTM 模型的预测，并将其与 CNN 和

BP、RNN、LSTM、MLP 等模型结合的组合模型的性能进行

比较分析，证明 CNN-BiLSTM 瓦斯预测模型的优越性。进

一步引入 VMD 信号分解技术对原始瓦斯时序数据进行多尺

度特征提取，构建 VMD-CNN-BiLSTM 预测模型，能够精准

捕捉瓦斯变化的复杂波动特征，提升时序预测的可靠性与准

确性，显著增强了矿井安全风险防控的科学决策能力。

1 基础模型

1.1 VMD

VMD 是一种自适应的信号分解方法，它将输入的时间

序列信号分解为多个内在模态分量（IMFs），每个 IMF 都

代表信号中的一个独特频带或时间尺度，通过对模态分量的

带宽和中心频率进行约束，确保分解得到的 IMFs 在频域上

有良好的分离性和紧凑性，从而有助于提取出原始数据中的
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有用信息和特征。因此，VMD 方法适用于处理和分析复杂、

非线性的瓦斯气体浓度时间序列数据。VMD 算法将信号分

解问题转化为一个变分问题，目标是最小化以下函数 [10]：

( ) ( )( )( )
1 2

2 2
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1 1
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K

K K

k k k k ku u u
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= =
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其中， ku 是第 k 个模态， kα 和 kβ 是控制带宽的参数，

是微分算子，是 Hilbert 变换，λ 是平衡项系数。每

个模态 ( )ku t 定义为幅度调制 - 频率调制 (AM-FM) 信号：

( ) ( ) ( )( )cosk k ku t A t tφ=

其中是 ( )kA t 瞬时幅度， ( )k tφ 是瞬时相位，其导数

( ) ( )k kt t′ω φ= 是瞬时频率 [11]。每个模态的带宽通过 H1 高

斯平滑性的位移信号来估计。

1.2 CNN

卷积神经网络 (CNN) 是深度学习领域常用的特征提取

算法，对于局部和全局特征提取具有强大的优越性，使用

CNN 对数据进行特征提取。CNN 由多个卷积层、池化层和

全连接层组成。卷积层通过卷积核在输入数据上滑动，提取

局部特征；池化层则对卷积层的输出进行下采样，减少数据

的维度和计算量；全连接层则将提取的特征进行组合和分

类。在瓦斯浓度预测中，将时间序列数据转换为二维矩阵形

式作为 CNN 的输入，通过卷积和池化操作，提取出数据中

的时空特征，为后续的 BiLSTM 处理提供基础。

max ( )c k c ch W x b= ⋅ +

式中， cW 和 cb 分别是卷积核和偏置项， max 表示

池化操作，目标是在时间维度上取最大值。

1.3 BiLSTM

利用 CNN 提取出时序特征后，使用 BiLSTM 对时间序

列数据进行处理。BiLSTM 由前向 LSTM 和后向 LSTM 组成，

能够同时捕捉时间序列数据中的前向和后向依赖关系。在瓦

斯浓度预测中，我们将 CNN 提取的特征作为 BiLSTM 的输入，

通过前向和后向 LSTM 的交互作用，捕捉数据中的长期依赖

关系，同时利用 BiLSTM 的输出层进行预测，得到未来短期

内的瓦斯浓度值。

1 1 1( [ , ] ) ( [ , ] ) tanh [ , ]t f t t f t i t t i t c t t cf W h x b i W h x b C W h x bσ σ− − −= ⋅ + = ⋅ + = ⋅ + （）

1 1( [ , ] ) tanh( )t t t t t t o t t o t t tC f C i C o W h x b h o Cσ− −= ∗ + ∗ = ⋅ + = ∗  

式中， tf ， ti ， to 分别是遗忘门、输入门和输出门的

激活值， tC 是单元状态， th 是隐藏状态，σ 是 sigmoid 函

数，∗表示主元素乘法。

2 瓦斯浓度预测模型

煤矿井下动态环境中瓦斯浓度受多因素耦合作用，传统

方法因难以全面采集多源数据而存在分析局限。本研究基于

时间序列的连续性特征，针对瓦斯浓度难以精准预测问题，

构建 VMD-CNN-BiLSTM 模型。

图 1 VMD-CNN-BiLSTM 预测模型

对于瓦斯浓度的预测，VMD-CNN-BiLSTM 主要通过如

下步骤实现。

步骤 1：从原始数据集中提取瓦斯浓度序列，经预处理

后采用变分模态分解（VMD）算法，将单维时序数据分解

为多个固有模态分量（IMF），各模态分量分别表征瓦斯浓

度的不同特征尺度。。

步骤 2：初始化卷积神经网络（CNN）与双向长短期记

忆网络（BiLSTM）的超参数，基于步骤 1 获得的瓦斯浓度

模态分量的训练集进行模型训练，计算均方根误差损失函

数，根据损失函数结果调整参数，待损失收敛后导入测试集

进行测试，保存模型权重。

步骤 3：使用训练好的 VMD-CNN-BiLSTM 模型对瓦斯

浓度模态分量的测试集进行预测，得到瓦斯浓度预测值。

步骤 4：通过选取的评价指标对 VMD-CNN-BiLSTM 模

型最终的瓦斯浓度预测值进行分析评价。

3 实验结果

3.1 数据处理

本研究构建的瓦斯浓度预测模型，本文以内蒙古某煤

矿工作面为实验背景，数据基础依赖于煤矿井下的实时监测

网络，主要包括先进的瓦斯抽放钻孔和各类传感器，它们不

间断地采集并记录井下环境中高精度和高频次的关键气体

浓度数据。
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表 1 部分数据展示

O2 N2 CO CO2 CH4
18.2292 81.5529 0.0028 0.2148 0.0003 
16.7727 82.8538 0.0044 0.3685 0.0005 

......
20.3384 73.4960 0.0007 0.1646 0.0003 
18.4481 81.1614 0.0031 0.3870 0.0004 

数据预处理直接关系到模型的训练效果和预测精度。

本研究的预处理过程主要包括数据清洗、缺失值处理及数据

标准化。数据清洗旨在通过设定合理的阈值范围，识别与剔

除原始数据集中的异常值，从而确保数据集的纯净度和一致

性。针对缺失值，采用三次样条插值法进行填充，确保数据

完整性。通过数据标准化，将所有特征数据统一到相同的尺

度范围，消除量纲影响，从而优化了算法的收敛速度和泛化

能力。使模型能够更加公平地对待每一个特征，优化训练过

程，进一步提升模型的整体性能与预测精度。

3.2 模型评价指标

为体现模型的优越性能，通过量化比较不同模型的性

能，在瓦斯数据输入的前提下，选取均方误差（MSE）、均

方根误差（RMSE）、平均绝对误差（MAE）和决定系数（R2 

）作为评价指标。
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其中， iy 是真实值， ˆiy 是预测值， y 是真实值的平均

值，n 是数据样本数量。以上指标分别从不同角度反映了模

型的预测精度和拟合程度。

3.3 结果与分析

3.3.1 消融实验

经过模型训练和参数优化，VMD-CNN-BiLSTM 模型主

要参数设置如下：滑动窗口大小为 24，训练集、测试集划

分比例为 [0.8, 0.2]，BiLSTM 网络神经元数量为 64，卷积层

数量为 3，选用 Relu 函数为激活函数；为了避免模型训练

时出现过拟合现象，选用 Adam 自适应模型优化器训练模型，

学习率设置为 0.001，迭代轮次为 100 轮。

对瓦斯浓度数据集进行 VMD-CNN-BiLSTM 输入输出的

预测。在 VMD-CNN-BiLSTM 模型中，VMD 算法首先被用

于对瓦斯浓度数据进行分解，得到多个 IMF 分量之后，将

IMF 分量输入到 CNN 中提取局部特征。CNN 通过卷积操作、

激活函数和池化操作生成用于预测的特征向量，继续输入到

BiLSTM 中，使之捕捉时间序列中的前向和后向依赖关系，

最终输出所预测的瓦斯气体浓度。训练效果如下表所示 :

表 2 模型性能评估指标参数

气体 MSE RMSE MAE R2

瓦斯 4.69E-08 3.77E-05 0.000545818 0.9976

上述结果清晰呈现了 VMD - CNN - BiLSTM 模型在瓦

斯浓度数据输入输出预测场景下的卓越性能，从数据层面

来看，该模型在预测过程中 R2 值高达 0.9976，MSE、RMSE 

和 MAE 都非常小，有力地证实了 VMD - CNN - BiLSTM 模

型在瓦斯浓度预测方面具备极高的准确性。由此可见，

VMD - CNN - BiLSTM 模型在瓦斯浓度预测预警中表现出色，

能精准预测浓度变化，为瓦斯相关作业环境的安全提供坚实

保障。

3.3.2 对比模型分析

本文从多维度进行模型对比分析。在模型选择层面，

选定 BP、RNN、LSTM 以及 MLP 这几种具有代表性的模型

与 BiLSTM 进行对比。BP 作为传统神经网络的典型，RNN 

开启序列数据处理的先河，LSTM 有效攻克 RNN 梯度难题，

MLP 构建起多层感知的基础范式，而 BiLSTM 则在双向捕捉

序列信息上独具优势，将它们纳入对比，搭建起全面且极具

参考价值的评估框架。通过严谨的模型对比与多维度的性能

评估，CNN - BiLSTM 在复杂任务与多样化数据场景下的卓

越性能够得以充分展现。

图 2 瓦斯浓度预测数值在验证集的拟合曲线

通过构建并训练 CNN-BiLSTM 模型，实验结果表明该

方法具有良好的预测性能。如图 2 所示，模型在验证集上呈

现出瓦斯浓度预测值与真实值的高度吻合特征，充分证明预

测曲线与实测数据具有良好的一致性。经测试集评估验证，

模型损失函数值稳定收敛至 0.0001 量级，充分验证了模型

不仅具备优异的学习能力，同时展现出强大的泛化性能。
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表 3 模型评价指标对比

气体 组合模型 MSE RMSE MAE R2

瓦斯

CNN-BP 6.6101E-09 8.1302E-05 5.9685E-05 0.8815
CNN-RNN 7.3125E-09 8.5513E-05 6.9812E-05 0.8689
CNN-LSTM 1.9461E-08 0.0001 0.0001 0.7256
CNN-MLP 2.4491E-08 0.0002 0.0001 0.5609

CNN-
BiLSTM 6.3463E-09 7.9664E-05 5.7970E-05 0.8862

通过对表 3 数据深入剖析可知，在瓦斯浓度预测任务

中，CNN - BiLSTM 模型性能卓越。其 MSE、RMSE 和 MAE 

分别低至 6.3463E - 09、7.9664E - 05 和 5.7970E - 05 ，均

低于其他模型，且 R2 值高达 0.8862，是所有模型中最高的，

这表明该模型在解释瓦斯浓度变化方面优势独特。反观 CNN 

- LSTM 和 CNN - MLP 模型，虽然 MSE、RMSE 和 MAE 值同

样很低，但 R2 值相对较低，反映出它们在解释数据变异方

面能力欠佳，推测是过拟合或数据预处理异常所致。

综合来看，CNN - BiLSTM 模型在瓦斯浓度预测中综合

性能更为突出，并且在瓦斯浓度预测任务中性能一致性高，

展现出较强的鲁棒性与适应性，其在各评价指标数值上的显

著优势，意味着该模型不仅预测误差小，还能更精准地阐释

气体浓度变化的内在机制及规律 。

4 结论

本文提出了一种基于变分模态分解（VMD）、卷积神

经网络（CNN）与双向长短期记忆网络（BiLSTM）的混合

预测模型（VMD-CNN-BiLSTM），用于解决煤矿瓦斯浓度

时间序列的非平稳性及多因素耦合导致的预测精度不足问

题。利用 VMD 对原始瓦斯浓度信号进行频域分解，生成具

有独立频率特性的模态分量，有效降低数据非平稳性干扰并

避免模态混叠；结合 CNN 的卷积和池化操作对模态分量进

行局部时序特征提取，并借助 BiLSTM 的双向时序依赖捕捉

能力，融合时间序列的前向与后向长期趋势及周期性变化，

实现瓦斯浓度的精准预测。实验结果表明，该模型对瓦斯、

一氧化碳和二氧化碳浓度预测的均方误差（MSE）、均方根

误差（RMSE）和平均绝对误差（MAE）分别为 4.69E-08，

3.77E-05 和 0.000545818，

显著低于传统模型，决定系数（R2）为 0.9976，验证了

其优越的预测性能与鲁棒性。该模型不仅为煤矿瓦斯灾害预

警提供了可靠技术支撑，其融合信号分解与深度学习的创新

框架也为非平稳时序预测任务提供了重要参考。
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