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摘　要：煤炭自燃严重威胁煤矿安全生产，传统预警方法难以精准捕捉其多参数动态耦合的非线性特征。本文提出一种基

于贝叶斯优化长短期记忆网络（BO-LSTM）的煤炭自燃预警模型。通过最大 - 最小归一化处理多参数数据，构建模型并

确定其结构和超参数范围，利用贝叶斯优化迭代搜索最优超参数，再经训练和评估优化模型。以山东省某矿程序升温实验

数据为例，将 BO-LSTM 与网格搜索优化 LSTM（GS-LSTM）、随机搜索优化 LSTM（RS-LSTM）进行对比分析。结果

表明：BO-LSTM 在训练和测试阶段的平均绝对误差、均方根误差均低于后两者；其测试集判定系数为 0.92，相较于 GS-

LSTM 和 RS-LSTM 分别提高 12.2%、5.7%。这表明 BO-LSTM 预测精度高、稳定性和泛化能力强，为煤炭自燃预防和控

制提供了可靠技术支持。
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前言

煤炭自燃是威胁煤矿安全生产的重大隐患之一。煤自

燃氧化过程伴随复杂的物理化学反应，释放多种气体并伴随

温度升高，易引发火灾甚至瓦斯爆炸，严重威胁井下人员生

命安全和资源可持续开发 [1]。

传统的煤炭自燃预警方法 [2] 多依赖单一气体浓度阈值

或经验公式，难以全面捕捉氧化过程中多参数动态耦合的非

线性特征。近年来，随着计算机技术和人工智能的发展，基

于温度及多气体指标的实时监测为精准预警提供了可能，但

如何从高维度、强噪声的时序数据中挖掘隐含规律，仍是急

需解决的难题。

邓军等 [3] 提出了一种基于随机森林方法的采空区煤自

燃预测模型 , 并将预测结果与支持向量机和 BP 神经网络

(BPNN) 方法对比，并采用 PSO 对其超参数进行优化。周旭等 [4]

采用粒子群优化算法对 XGBoost 模型的随机采样率和最小叶

子节点样本权重进行优化，建立了 PSO-XGBoost 模型，结

果表明该算法预测性能较好。昝军才等 [5] 采用气体成分分

析法和神经网络算法建立 BP 神经网络预测模型 , 学习训练

煤温与气体指标的非线性映射关系，但该方法容易出现过拟

合现象。

深度学习技术因其强大的非线性拟合能力，在时序预测

领域展现出显著优势。长短期记忆网络通过门控机制有效捕

获时间序列中的长期依赖关系，已被广泛应用于温度预测、

故障诊断等领域。

长短期记忆网络（LSTM）凭借其独特的门控机制，能

够有效捕捉时间序列数据中的长期依赖关系，在煤炭自燃预

测领域得到广泛应用。不过，传统 LSTM 模型在面对复杂的

煤炭自燃数据时，容易出现过拟合、泛化能力差等问题，且

模型参数的选择对预测性能影响显著，参数调优成为提升模

型预测精度的关键环节。

基于此，本文开展基于贝叶斯优化 LSTM 的煤炭自燃

预警研究。通过构建的 BO-LSTM 模型，并与网格搜索优

化 LSTM、随机搜索优化 LSTM 进行对比分析。结果显示，

BO-LSTM 模型在优化寻找最佳参数组合和预测精度更高。

1. BO-LSTM 预测模型

1.1 LSTM

LSTM 单元由输入门、遗忘门、输出门和细胞状态组成。

输入门通过筛选当前输入和上一个时间步的隐藏状态的信

息，来控制新信息进入单元的状态。遗忘门决定单元状态里

的信息是否被丢弃。输出门决定输出什么信息作为隐藏状态

传递到下一时间步。其计算过程如下：

1( [ , ] )t i t t ii W h x bσ −= + （1）

1( [ , ] )t f t t ff W h x bσ −= + （2）



1tanh( [ , ] )t c t t cC W h x b−= + （3）



计算机系统网络和电信 2025 ( 2 ) 7
ISSN: 2661-3719(Print); 2661-3727(Online)

    68



1t t t t tC f C i C−= ⋅ + ⋅ （4）

1( [ , ] )t o t t oo W h x bσ −= + （5）

tanh( )t t th o C= ⋅ （6）

式中， tx 是当前时间步的输入， 1th − 、 th 是上一个时间步

和当前的隐藏状态， ti 、 tf 、 to 分别是输入门、遗忘门和

输出门 , 1tC −  、 tC 是前一时刻和当前的细胞状态，W和

b 分别为对应的权重矩阵和偏置，σ 表示 sigmoid 激活函数，

tanh 表示双曲正切激活函数，输出范围为 [-1,1]。

1.2 贝叶斯网络

贝叶斯网络以贝叶斯定理为理论基础，融合了图论与

概率论知识。它使用有向无环图来表示变量之间的依赖关

系。每个节点代表一个随机变量，可以是观测到的变量，也

可以是潜在变量；有向边代表变量间的因果关系，从原因变

量指向结果变量。图形化表示直观地展示了变量之间的相互

影响，通过条件概率表量化变量之间的依赖程度。贝叶斯条

件概率定义为

( | ) ( )( | )
( )

P B A P AP A B
P B

= （7）

1.3 构建 BO-LSTM 模型

基于 LSTM 和 BO 原理，构建 BO 优化 LSTM 的煤自燃

温度预测模型。模型预测流程如下：

（1）数据预处理，获取煤炭自燃的多参数数据，采用

最大 - 最小归一化方法将数据缩放到 [0, 1] 区间，消除不同

量纲影响。

（2）定义 LSTM 模型结构，确定 LSTM 的层数、神经

元数量等基本架构。明确贝叶斯优化的超参数，如学习率、

隐藏层节点数等，定义参数的取值范围。

（3）贝叶斯优化循环，基于高斯过程构建代理模型，

使用采集函数选择下一组待评估的超参数，在选定的参数下

训练 LSTM 模型并评估性能，更新代理模型。

（4）模型训练，将各气体浓度作为输入，温度作为输出，

构建模型。使用优化后的超参数对 LSTM 模型进行训练，利

用反向传播算法不断调整权重，使模型学习数据特征。

（5）运用 MAE、RMSE 和 R2 指标评估模型性能，，

若不满足要求则返回步骤 3 继续优化迭代。

2. 应用实例

2.1 数据来源

本文所用的数据是文献中公开的山东省某矿程序升温

实验采集数据，部分数据如表 1.

表 1 部分原数据

Temperature/℃ O2/% CO/ppm CH4/ppm C2H4/ppm C2H6/ppm C3H8/ppm C2H2/ppm

20 21 0.37 0 0 0 0 0

25 20.84 0.53 0 0 0 0 0

30 20.83 0.83 8.65 0 0 0 0

… … … … … … …

120 19.02 700.23 17.15 0.51 0.47 1.36 0

125 18.34 1067.36 18.36 0.67 0.39 2.4 0

130 18.03 1139.47 20.89 0.92 1.76 3.01 0

… … … … … … …

240 12.39 13012.73 249.43 95.11 60.37 145.23 0.46

245 11.35 17053.41 262.14 108.49 62.43 159.03 0.53

250 11.06 21063.47 263.47 119.47 63.43 160.23 0.67

2.2 数据标准化

煤炭自燃氧化过程中气体变化具有复杂性，单纯依靠

单一指标无法完整呈现其变化全貌，因此本文引入基于单一

气体比值计算所得的复合指标。由于采集到的实验数据具有

不同的量纲，如果直接将这些数据用于模型训练，模型会过

度关注数值较大特征，忽略数值较小特征，致使模型学习效

果不佳。因此，本文采用最大 - 最小归一化方法将数据线

性映射到 [0,1] 区间内。计算如式（8）所示。

min

max min

ix xx
x x

∗ −
=

−
（8）

2.3 模型评估指标

选取平均绝对误差（MAE）、均方根误差（RMSE）、

判定系数（R2）这三个评价指标，计算公式如式 (9)-(11) 所示。

其中， '
ip 为预测值， ip 为真实值， p 为真实值的平均值。

MAE 是平均绝对误差， RMSE 是均方根误差。

'

1

1 n

MA i i
i

E p p
n =

= −∑ （9）
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2.4 对比分析

为精准预测煤炭自燃温度，本研究引入 BO-LSTM 模

型，并与网格搜索优化 LSTM（GS-LSTM）、随机搜索优化

LSTM（RS-LSTM）进行对比分析。表 2 显示对比模型的预

测性能指标。

表 2 模型性能指标

模型类别
EMA ERMS R2

train test train test train test

BO-LSTM 2.891 3.922 3.956 5.108 0.95 0.92

GS-LSTM 3.459 8.843 5.063 10.641 0.85 0.82

RS-LSTM 3.263 5.067 4.387 6.673 0.88 0.87

由对比结果可知，在训练过程中，BO-LSTM 的 MAE、

RMSE 误差值均低于 GS-LSTM 的和 RS-LSTM。说明 BO-

LSTM 在训练过程中，预测值与真实值的平均偏差小，能更

精准地学习数据特征。测试阶段也同样如此。

R2 用于衡量模型对数据的拟合优度，取值越接近 1，模

型拟合效果越好。对于训练集，BO-LSTM 的 R2 值为 0.95，

测试集是 0.92。相较于网格搜索和随机搜索，测试集 R2 分

别提高了 12.2%、5.7%。这表明 BO-LSTM 在煤炭自燃温度

预测任务中，具有更高的预测精度、更强的稳定性和泛化能

力，能为煤炭自燃的预防和控制提供更可靠的技术支持 。

3. 结论

（1）结合贝叶斯优化算法与 LSTM 算法，提出能应用

于煤炭自燃的 BO-LSTM 模型。

（2）从平均绝对误差、均方根误差和判定系数指标来

看，BO-LSTM 在训练和测试阶段更加准确。BO-LSTM 在测

试集的 R2 值为 0.92，相较于 GS-LSTM 和 RS-LSTM 分别提

高了 12.2%、5.7%，显示出更高的预测精度和稳定性。

（3）BO-LSTM 模型在煤炭自燃温度预测任务中的良好

性能，为煤炭自燃的预防和控制提供了可靠的技术支持。
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