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基于云模型的煤矿安全大数据多粒度表示方法及应用

代 劲1,2, 张 磊1, 王国胤1†

(1. 重庆邮电大学计算智能重庆市重点实验室，重庆 400065；2. 重庆邮电大学软件工程学院，重庆 400065)

摘 要: 以大规模物联网为支撑的新一代信息技术的深入应用,为基于海量大数据挖掘的煤矿安全知识发现提供
了实现的可能.现有的针对煤矿安全大数据的研究大多基于定量模型,其解决问题的角度单一且一定程度上忽略
了煤矿监管中多时空、多粒度的管控需求,使得数据中蕴含的煤矿风险知识未得到客观、全面的发现.从煤矿监管
中的多粒度需求出发,借助云模型定量数据与定性概念间良好的转换能力,从煤矿监管中的时间、空间监管架构角
度,提出基于自适应混合云变换的面向煤矿安全大数据的多粒度表示方法.该方法能够有效满足煤矿监管中其基
于宏观、微观,不同时间、空间维度的变粒度需求,实现煤矿安全大数据在不同粒度认知结构中特性的深入挖掘.
通过在煤矿数据概念提取中的应用并与高斯云变换算法对比,其提取的概念覆盖度更全且更客观,验证了所提方
法的合理性;在煤矿监测数据预测应用中,其预测精度相较于ARIMA算法更高,验证了所提方法的可行性.
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Abstract: The in-depth application of information technology supported by the large-scale internet of things provides
the possibility for the discovery of coal mine safety knowledge based on massive data mining. The existing researches on
big data of coal mine safety are mostly based on quantitative models, which solve problems with a single perspective and
neglect the multi-granularity management needs in coal mine supervision to some extent, so that the risk knowledge of
coal mine contained in the data has not been found objectively and comprehensively. From the view of multi-granularity
demand in coal mine supervision, with the advantage that cloud models can have a good conversion between quantitative
data and qualitative concepts, a multi-granularity representation method for coal mine safety big data based on adaptive
hybrid cloud transformation is proposed. This method can effectively meet the variable granularity requirements of
coal mine supervision based on macro, micro, different time and space dimensions, and realize the deep mining of the
characteristics of coal mine safety big data in different granularity cognitive structure. Through the application in the
concept extraction of coal mine data and the comparison with the Gaussian cloud transformation algorithm, the concept
coverage of the extraction is more complete and more objective, which verifies the rationality of the proposed method.
In the application of coal mine monitoring data prediction, the prediction accuracy is higher than that of the ARIMA
algorithm, which verifies the feasibility of the proposed method.
Keywords: coal mine safety；big data；knowledge discovery；cloud model；multi-granularity；concept extraction
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我国煤炭分布范围广泛,埋藏地质条件复杂.长

期以来,煤炭工业是我国安全事故发生最严重的行

业,随着我国对煤矿监管监察力度的加强,数字矿山

的智能化也在稳步发展.在矿业的信息化建设过程

中,虽然积累了海量的煤矿安全生产数据,但基于安
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全生产方面相应的方法或模型较少,无法为煤矿安全

管理提供可靠的决策信息支撑[1].如何对这些海量的

煤矿风险数据资源进行分析和处理,发现其中潜在、

未知的知识和规律,是目前急需解决的问题.近年来,

越来越多的学者开始投入到针对煤矿安全生产数据

的研究中来,并取得了较好的应用效果.现有的针对

煤矿安全生产数据的研究按照其应用场景可主要分

为以下3类:

1)煤矿数据建模与降维: Hua等[2]对煤矿安全监

管历史数据进行信息挖掘,提出了煤矿安全监管历史

数据的相似度分析模型,有效地实现了煤矿监管监测

数据降维,并保证了较高的精度,为矿山监测数据挖

掘提供了一种新的方法. Yilmaz等[3]给出了基于煤

矿数据集建模的经典方法,其通过研究发现采用二分

量混合指数分布模型 (2MED)对煤矿数据集有着更

好的解释性,并利用该模型在191个煤矿监测数据集

上进行了验证,表明其模型良好的适用性.

2)煤矿数据不确定性挖掘: Zhou等[4]通过粗糙

集理论对煤矿监测数据领域中的不完整、不精确和

不确定性知识进行定量分析,解决了其煤矿监测数

据信息不完整、不确定情况下的推理与决策问题,并

设计了相关系统将其应用到地下瓦斯涌出的数据挖

掘分析中,取得了良好效果.邵良杉[5]针对煤矿瓦斯

灾害的特点,提出了用粗糙集理论对瓦斯灾害进行预

测,通过实际应用证实了粗糙集理论在瓦斯灾害预测

中的有效性和实用性.王军号等[6]针对煤矿安全监

控的复杂性和不确定性,运用置信距离测度与采集数

据的时间戳相结合的动态限幅滤波算法对数据进行

预处理以消除误差,有效地消除了干扰数据等特征,

在安全监测领域有着良好的实用性.

3)煤矿安全评价与分析: Lu等[7]分析了煤矿数

据具有数据量大、信息量大、动态、随机、模糊等特

点,强调数据挖掘技术在煤矿安全中的应用是提高煤

矿安全工作认识和理解能力的重要途径;在此基础

上,提出了煤矿安全数据挖掘系统原型结构,根据煤

矿安全管理的不同特点,设计了相应的数据挖掘方法

并基于此开发了煤矿安全预警系统软件.邢玉忠等[8]

通过对瓦斯监测数据的分析,建立了矿井通风系统合

理性评价模型,通过对实际矿井通风系统的合理性评

价,取得了良好的应用效果. Shao等[9]基于煤矿安全

信息动态变化及与空间密切关联等特征,基于空间数

据挖掘和GIS技术构建了煤矿安全监测系统,其一定

程度上减少了煤矿灾害的发生,提高了煤矿安全管理

水平. Sun等[10]发现煤矿监测数据实质为数据流且

随着环境变化其隐含着概念漂移这一特点,基于随机

决策树模型采用Hoeffding界限不等式和信息熵代替

随机选择来确定分界点,进一步检测其概念漂移.实

验结果表明,对煤矿数据流具有较好的分类精度,为

煤矿安全评价提供了一种新的实用方法.

上述对煤矿数据的挖掘普遍在固定粒度层面展

开,且其对定量分析与定性评价之间的相互转换关

系缺乏研究,导致定性的煤矿风险评估难以有效指导

定量的生产实践工作.本文借助粒计算中的多粒度

思想,对原始煤矿数据进行定量到定性、细粒度到粗

粒度间的转换,抽象出较高的概念层,可在煤矿安全

管理和决策分析时,提供更有指导意义的知识.云模

型[11]是粒计算中定量到定性转换的经典模型,本研

究主要基于云模型相关理论,开展面向煤矿安全大数

据的多粒度表示方法的研究.

1 相关理论

多粒度计算的思想来源于Hobbs所提出的“人

类问题求解的基本特征之一就是多粒度计算的思想,

具有从不同的粒度上观察世界,且很容易地从一个

抽象层次转换到其他层次的能力,即分层次地处理它

们”[12].其进行多粒度计算的目的是为了降低处理复

杂问题的复杂性,能够在复杂问题求解、大数据挖掘

和不确定性信息处理等问题上提供有力帮助.

1.1 多粒度表示方法

现有的多粒度表示方法主要基于粒计算相关模

型,其大体分为两大类:一类以处理不确定性为主要

目标,如以模糊处理为基础的计算模型,以粗糙集为

基础的模型;另一类则以多粒度计算为主要目标,如

商空间理论.这两类的侧重点有所不同,前者在粒化

过程中更侧重于计算对象的不确定性处理.以云模

型为代表的粒计算模型介于两类模型之间,其既能

够很好地处理不确定性数据间的定性与定量间的相

互转换问题,又能够实现数据论域间粒度的抽象与细

化,能够很好地适应煤矿安全大数据中的定性与定量

共存、多元表征等相关问题.

1.2 基于云模型的多粒度表示方法

云模型是定性定量间的转换模型,并可通过云

发生器实现定性概念 (概念内涵)和定量数据 (概念外

延)之间的相互转换.云模型理论发展20余年来,在
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理论研究上不断被完善,云模型发生器、逆向云算法、

云规则发生器、云变换和云模型的粒计算等理论相

继被提出[13].同时,云模型在数据挖掘、系统评测、智

能控制等领域的应用都得到了不错的效果[14-18].本

节主要介绍云模型的相关理论及算法.

1.2.1 云模型

云模型用期望Ex、熵En、超熵He作为数字特征

表示定性概念:期望值Ex为最能代表当前定性概念

的数值,反映了相应的定性知识的信息中心值;熵En

用于度量定性概念的亦此亦彼性,体现其模糊性,反

映了论域空间中可被概念接受的云滴的取值范围;

超熵He为熵的熵,反映数值隶属于定性概念的随机

程度,超熵的大小间接地反映云的厚度,超熵越大,云

的厚度越大[13].云滴的数字特征如图1所示,其纵坐

标轴为云滴对定性概念的确定度µ,表示当前云滴对

其概念的隶属程度.
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图 1 云的数字特征

1.2.2 云规则发生器

云规则发生器由前件云和后件云发生器组合而

成,通过给定一个前件云作为规则的前件,给定一个

后件云作为规则的后件来完成不确定性推理.

算法1 一维前件云发生器(FCLG)[19].

输入: 一维定性概念的数字特征 (Ex, En, He)及

定量值x;

输出:定量值x属于的确定度y.

step 1: 生成以En为期望值、He为均方差的正态

随机数En′;

step 2:计算确定度y = e
−(x−Ex)2

2En′2 .

算法2 一维后件云发生器(BCLG).

输入: 一维定性概念的数字特征 (Ex, En, He)及

确实度y, y ∈ [0, 1];

输出:满足确定度y的定量值x.

step 1: 生成以En为期望值、He为均方差的正态

随机数En′;

step 2:计算定量值x = Ex ± En′ ×
√
−2 ln y.

1.2.3 高斯云变换

高斯云变换[20]是一种基于云模型的连续数据离

散化方法,能够将问题域中的数据分布自动转化为多

粒度的不同概念.其算法如下.

算法3 适应高斯云变换算法(A-GCT).

输入:数据集样本集{xi|i = 1, 2, . . . , N},概念含

混度上限β;

输出:由高斯云模型表示的定性概念.

step 1:概念数量初始化.统计数据样本的频度分

布p(xi)的波峰数量作为概念数量初始值.

step 2: 高斯混合聚类.调用高斯混合模型

(GMM)将其转换为M个高斯分布G(µk, δk)|k = 1,

2, . . . ,m.

step 3: 计算高斯云参数.对于第k个高斯分布,

计算其标准差缩放比αk,则第k个表征概念的云参

数为Exk = µk,Enk = (1 + αk)σk/2,Hek = (1 −
αk)σk/6,CDk = (1 − αk)(1 + αk),得到M个高斯云

C(Exk,Enk,Hek), k = 1, 2, . . . ,m.

step 4: 概念数计算.按顺序对每个高斯云的划

分混乱指数CDk进行判断,如果CDk > β, k = 1, 2,

. . . ,M ,则概念数M = M − 1.

step 5:循环迭代.循环step 3∼ step 5,形成m个含

混度小于等于β的高斯C(Exk,Enk,Hek), k = 1, 2,

. . . ,m.

step 6: 输出.按含混度对M个高斯云进行排序

输出.

2 面向煤矿安全大数据的多粒度表示

煤矿安全大数据为煤矿作业生产时传感器监测

节点所记录的动态监测数据,安全管理时记录的隐患

数据和矿区生产相关的统计数据等,其中以动态监测

数据体量最大,具有高时空维度 (工作面、采区、矿井

关系,区域内多个矿井)、定性与定量共存、灾害分区

特征明显、多元表征等特点.本文主要针对煤矿传感

器的动态监测数据,基于其高时空维度,定性与定量

共存等特点,开展面向煤矿安全大数据多粒度表示方

法的相关研究.

2.1 煤矿安全大数据多粒度表示框架

煤矿监管体系中,不同的粒度对风险态势的管控
需求不同.比如,从宏观粒度的认知角度,对煤矿的态
势认知只需关注不同程度风险的分布情况;从微观
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粒度的认知角度,需要发现不同时间维度和空间维度
中的数据特性.基于此,为满足煤矿监管中的多粒度、
变粒度需求,借助云发生器、云变换等相关理论,提出

宏观、微观、时间、空间的概念表示方法,实现煤矿安
全大数据的定性与定量间转换,同时满足安全监管的
变粒度需求.整体框架如图2所示.
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图 2 煤矿大数据多粒度表示方法整体框架

2.2 煤矿安全数据宏观概念表示

考虑到高斯云变换在对整体论域的概念提取上

有着显著优势,在煤矿数据的宏观概念表示上,主要

基于高斯云变换算法,针对煤矿数据的实际分布情况

对其进行改进.

高斯云变换算法强调其频度分布越高对总体概

念贡献越大,因此在针对煤矿这类偏态分布严重的数

据集时,很容易出现概念提取不全的问题.图3为基

于高斯云变换对煤矿瓦斯浓度概念提取的结果.
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图 3 基于高斯云变换的煤矿瓦斯概念提取

提取到期望浓度在0.2的低浓度概念和期望浓

度在0.5的高浓度概念,在原始数据中,浓度大于1的

数据共116条,占总样本的万分之五左右,这一小部

分数据对煤矿风险定性有着决定性作用.在最终生

成的概念中,由于都是高斯云表征的概念,边界概念

的隶属度不符合正常的认知,浓度在0.2对于低浓度

的隶属度要高于浓度在0.1对低浓度的隶属度,这意

思就是浓度为0.2比浓度为0.1更属于低浓度这个概

念,这显然是不符合认知的.因此,对于论域中的边界

概念,高斯云的表征适用性在一定程度上减弱了.

由于煤矿数据集普遍属于偏态分布,即随着监测

值升高,样本量急速递减.基于这个特点,先对原始的

监测数据进行频度分布统计,如果其属于偏态分布,

则可以在不影响整体频度分布的情况下,对原始分布

函数进行对数转换,再调用高斯混合模型将问题域中

的整个频度分布函数转换成多个高斯分布的叠加,在

生成的高斯分布上加入区间约束,得到首尾区间的半

云形态,并将其拟合成半梯形云,解决其边界隶属度

的认知问题,最终形成多类型云混合的自适应概念提

取方法.该算法如下.

算法4 自适应混合云变换算法(A-MCT).
输入: 数据集样本集{xi|i = 1, 2, · · · , N},概念
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含混度上限β,数据分布偏度阈值γ;
输出:由多种云模型表示的定性概念.
step 1:概念数量初始化.统计数据样本的频度分

布p(xi)的波峰数量作为概念数量初始值.
step 2: 偏度计算.计算数据分布偏度∆p,如果

∆p > γ,则取其频度p′(xi) = log2(p(xi) + 1).
step 3:高斯混合聚类.调用高斯混合模型 (GMM)

将其转换为m个高斯分布G(µk, δk)|k = 1, 2, . . . ,m.
step 4: 计算高斯云参数.对于第k个高斯分布,

计算其标准差缩放比αk,则第k个表征概念的云参

数为Exk = µk,Enk = (1 + αk)σk/2,Hek = (1 −
αk)σk/6,CDk = (1− αk)(1 + αk),得到M个高斯云

C(Exk,Enk,Hek), k = 1, 2, . . . ,m.
step 5: 概念数计算.按顺序对每个高斯云的划

分混乱指数CDk进行判断,如果CDk > β, k = 1, 2,

. . . ,M ,则概念数M = M − 1.
step 6:循环迭代.循环step 3∼ step 5,形成m个含

混度小于等于β的高斯C(Exk,Enk,Hek), k = 1, 2,

. . . ,m.
step 7: 半云拟合.判断当前高斯云是否位于

其论域边界,如果 loc(Ck) = loc(C1)或 loc(Ck) =

loc(CM ),则用梯形云进行拟合,C1=RHT_C(C1)(右

半梯形云),CM = LHT_C(CM )(左半梯形云).

step 8: 排序输出.按含混度对M个混合云进行

排序输出.

2.3 煤矿安全数据微观概念表示

煤矿安全数据微观概念表示分为时间粒表示方

法、空间粒表示方法.

2.3.1 时间粒表示方法

从粒计算的观点看,时间也能够被粒化,时间
序列的离散化操作在本质上是对时间变量进行粒

化[21].基于煤矿安全大数据时间序列的粒化是压缩
煤矿数据规模,便于后续分析解释、建模的基础.对
于煤矿安全生产领域,其不同时间粒度下的数据应
结合矿区实际生产从不同的认知角度去表示和分

析.基于时间维度,分别从分钟、小时、天、月、年多
个粒度去进行风险态势的表示,不同的时间粒度上,
根据生产领域的侧重点不同分别对不同粒层赋予语

义表示.针对煤矿监测数据而言,分钟粒度上主要反
映监测数值的实时变化情况,小时粒度上主要反映当
前小时段内的态势波动和趋势,天粒度上主要反映当
前一天时段内的态势分布情况,月粒度上主要反映当
月每天的态势波动,年粒度上主要反映当年的总体浓
度态势.以此为目标,对各个粒层的时间粒分别构建
语义表示.时间粒度的形式化表示如表1所示,其中α

为时间粒度水平,其粒度的形式化表述为Ωα
i ,表示在

α粒度水平下的第i个时间粒.

表 1 煤矿安全大数据时间粒形式化表示

α 时间窗口w 粒层 粒度的形式化表述

0 1 分钟 Ω0
i = {xi,∆xi}

1 60 小时 Ω1
i = {Ci

1(Ex1,En1, He1), . . . , Ci
n(Exn, Enn, Hen)}

2 1 440 天 Ω2
i = {Ci

1(Ex1, En1, He1), . . . , Ci
n(Exn, Enn, Hen)}

3 43 200 月 Ω3
i = {Ci

1(Ex1, En1, He1), . . . , Ci
n(Exn, Enn, Hen)}

4 129 600 季 Ω4
i = {Ci

1(Ex1, En1, He1), . . . , Ci
n(Exn, Enn, Hen)}

5 518 400 年 Ω5
i = {Ci

1(Ex1, En1, He1), . . . , Ci
n(Exn, Enn, Hen)}

基于上述时间粒度表示,提出基于时间粒概念提
取算法.

算法5 时间粒概念提取算法(T-CE).
输入:数据集样本集{xi|i = 1, 2, . . . , N},时间窗

口宽度ω;
输出:按时间粒度划分的概念粒及其隶属度µ.
step 1:数据集离散化.基于粒化标准将数据集按

ω划分成p个时间片T1, T2, . . . , Tp.
step 2: 云转换.调用逆向云发生器算法 (BCG)

将小时粒层以上的时间片Ti转换成赋有语义表示

的小时粒层时间粒Ω1
i = {Ci

1(Ex1,En1,He1), . . . ,

Ci
n(Exn,Enn,Hen)}.

step 3: 时间粒生成.按分钟粒层 (原始数据样本
集{xi|i = 1, 2, . . . , N}),小时粒层,天粒层,月粒层,季
粒层,年粒层输出时间粒.

step 4: 风险粒判定.判定各粒层粒的表示云
{Ci

1(Ex1,En1,He1), . . . , Ci
n(Exn,Enn,Hen)}的期望

值Ex隶属于基于A_MCT提取的概念区间,如果其隶
属于相应概念的论域区间,则计算其期望在隶属概念
中的隶属度µ = exp(−(Ex′ − Ex))2/2 × En′2.其
中: Ex为时间粒期望, Ex′为所属的宏观概念的期

望, En′为所属宏观概念的熵.
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2.3.2 空间粒表示方法

空间粒的表示主要基于矿区风险监管监察体系,

依据矿区生产大数据的来源,按照空间粒度,将煤矿

空间大数据按照传感器、工作面、采区、矿区、市辖所

有矿区、省辖所有矿区进行空间粒度的逻辑粒化.

煤矿安全生产大数据主要依托于传感器的实时

记录,因此单一传感器为整个空间粒度中的最细粒

度,一个工作面包含多个传感器节点,一个采区又有

着多个工作面,一个矿区有着多个采区,再依据煤矿

监管监察体系,市区内多个煤矿同属市煤监局监察监

管,省煤监局又辖管多个市区的煤矿.因此,依据传感

器的布局分布和煤矿监管监察管理体系,完成空间粒

度的多粒度表示.

A0
i = {x1, x2, . . . , xn}表示第 i个传感器中

的n个数据样本,设λ为空间粒度水平,取λ = 0,

将数据集按传感器划分为由m个传感器构成的

空间粒 η1, η2, . . . , ηm,表示为处于传感器粒层.用

云变换将每个传感器节点中的所有数据转换为

具有定性含义的云模型,有 ηi = C1(Ex1,En1,

He1), . . . , Cn(Exn,Enn,Hen).
取λ = 1,将数据集按照工作面划分,将同属

于一个工作面的所有传感器中的数据用一个空间

粒Bi表示,Bi = η1, η2, . . . , ηm.传感器 1到传感器

m隶属于同一个工作面,采用云模型对每个工作面

内的数据进行云变换表示,有Bi = C1(Ex1,En1,

He1), . . . , Cn(Exn,Enn,Hen).
参照传感器与工作面的粒化方法,对采区、矿区、

市辖区、省辖区采用相同的粒化方法对空间粒度进行

表示,其空间多粒度表示见表2.

表 2 煤矿安全大数据空间粒的形式化表示

λ 粒层 空间粒度的形式化表述

0 传感器 η0
i = {Ci

1(Ex1, En1, He1), . . . , Ci
n(Exn, Enn, Hen)}

1 工作面 η1
i = {Ci

1(Ex1, En1, He1), . . . , Ci
n(Exn, Enn, Hen)}

2 采区 η2
i = {Ci

1(Ex1, En1, He1), . . . , Ci
n(Exn, Enn, Hen)}

3 矿区 η3
i = {Ci

1(Ex1, En1, He1), . . . , Ci
n(Exn, Enn, Hen)}

4 市辖矿区 η4
i = {Ci

1(Ex1,En1, He1), . . . , Ci
n(Exn, Enn, Hen)}

5 省辖矿区 η5
i = {Ci

1(Ex1, En1, He1), . . . , Ci
n(Exn, Enn, Hen)}

3 煤矿安全大数据多粒度表示ԯⵏ实验与

分析

3.1 实验准备

本文提出的方法主要应用于煤矿监测数据的概

念提取以及短期监测数据的预测,数据主要来源于
重庆煤炭科学研究院提供的煤矿瓦斯浓度监测数据

(重庆石壕煤矿, 2019年1月至6月),共209 730条.预
期在本文提出的煤矿安全大数据多粒度表示方法的

基础上,能够对煤矿生产过程中的瓦斯浓度进行合理
的概念识别以及对其短期内的瓦斯浓度预测达到较

好的精度.其监测数据概念提取的对比算法采用自
适应高斯云变换算法,监测数据预测的对比算法采用
ARIMA算法.
本实验选用的实验平台为 Jupyter Notebook+

Python 3.6+Matlab 2016a;操作系统是Win10专业
版 64位;处理器为 Intel (R) Core (TM) i5-6500 CPU @
3.20 GHz;安装内存是20.0 GB.

3.2 主要实验流程

实验主要基于本文提出的煤矿安全大数据多粒

度表示方法,对瓦斯浓度进行概念提取,并对瓦斯浓

度预测进行验证.主要步骤如下:
step1:宏观概念表示;
step2:微观概念表示.

3.2.1 宏观概念表示

煤矿安全数据的宏观概念提取主要基于数据的

原始分布情况,通过调用相应的云变换算法,得出相
关的概念表示结果.具体流程如下:

1)分布检验.首先对数据进行分布检验,取偏度
(Skewness)为描述变量取值分布对称性的统计量.偏
度计算公式如下:

Skewness(∆p) =
∑(x− E(x)√

D(x)

)3

.
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图 4 去趋势正态偏差
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图 5 瓦斯数据分布

计算得到数据分布偏度为0.05,且通过其浓度的

去趋势正态偏差图4可发现,当浓度大于1时,数据分

布右偏严重.

标准正态分布偏度为0,以其标准正态分布98 %

的置信区间来判断当前数据分布是否属于偏态分布,

将偏度阈值设为 |0.02|,计算其数据分布偏度,当前偏

度∆p = 0.05 > 0.02,发现其满足偏态分布.

2)对数转换.在不影响原始频度分布函数的情

况下,对其进行对数转换,如图5所示.

3)概念提取.调用A-GCT和A-MCT算法对煤矿

瓦斯数据进行自适应概念聚类.
输入概念含混阈值为0.500 4,调用A-GCT算法,

最终生成如下两个概念,如图6所示.输入概念含混
阈值为0.500 4,调用A-MCT算法,最终生成如下4个
概念,如图7所示.表示结果如表3所示.
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图 6 高斯云变换瓦斯浓度概念提取
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图 7 混合云变换瓦斯浓度概念提取

表 3 不同算法的概念表示结果

算法 概念 期望 / (g/cm3) 熵 / (g/cm3) 超熵 / (g/cm3) 含混度

A-MCT

低浓度 0∼ 0.03 4.2 0.47 0.500 4

中浓度 0.52 3.3 0.55 0.500 4

中高浓度 0.78 3.9 0.75 0.500 4

高浓度 1∼∞ 2.7 0.45 0.500 4

A-GCT
低浓度 0.35 5.6 0.69 0.500 4

中浓度 0.60 4.8 0.82 0.500 4

4)对比评价指标选取.以提取到的概念在当前
客观论域的覆盖度CR和针对煤矿安全领域其概念

隶属度的客观性SR作为评价指标,覆盖度CR主要考
量当前概念表示是否符合其整体的论域分布状态,其



2366 控 制 与 决 策 第36卷

计算公式如下:

CR =
max(X ′)− min(X ′)

max(X)− min(X)
, X ∈ D,X ′ ∈ D′.

其中:D表示原数据集客观论域,D′表示概念提取后

的数据论域.
概念隶属度的客观性 (SR)主要考察概念隶属范

围是否合理,因为人们在对边界概念的认知上其实是
有一定共性的.原算法中,未对边界概念的隶属度给
出一个合理的说明 (比如其最终生成的两个概念,年
轻院士和年老院士, 50岁要比40岁对年轻概念的隶
属度更高, 80岁要比90岁对年老的隶属更高,从常规
的认知角度看是不够合理的). SR的计算公式如下:

SR =
N(C ′)

N(C)
.

其中:N(C ′)为论域中隶属度合理的概念个数,N(C)

为最终提取概念总个数

5)实验评估.对比实验评估如表4所示.

表 4 实验结果评估

算法 CR SR

A-GCT 0.67 0
A-MCT 1 1

由CR和SR两个指标可以看出,本文方法针对煤
矿数据概念表示中覆盖论域更全且概念表示结果更

为合理.
3.2.2 微观概念表示

煤矿安全数据的微观概念表示主要基于煤矿安

全时间粒化结构,通过调用相应的云发生器将离散的
时间数据转化为赋有语义表示的时间粒,并依据其时
间粒的表示结果构建云规则发生器,应用到短期瓦斯
浓度监测数据的预测中,其具体流程如下.

1)时间粒概念提取.以天粒层为代表,其云参数
变化如图8所示.基于T-CE算法将时间片内的数据
转换为具有语言表示的时间粒云概念.

基于时间粒化后,各个时间片内的数据均被云模
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图 8 天粒层时间粒内的云参数变化

型的3个参数所表示,期望Ex反映当前时间粒内的浓
度量化代表值,熵En反映当前粒度内浓度的波动情
况,超熵则为其粒度内浓度波动不确定性的度量值.

2)风险粒判别.与宏观概念匹配后,隶属于低浓
度的定义其风险粒度为1,表示低风险;隶属于中浓度
的定义其风险粒度为2,表示中等风险;隶属于中高浓
度的定义其风险粒度为3,表示中高风险;隶属于高浓
度的定义其风险粒度为 4,表示高风险.隶属度反映
当前概念属于该风险的不确定程度.选取当前煤矿
数据集一月到五月时间段,基于时间粒概念提取结
果,其天粒层的云参数及概念表示见表5.

表 5 天粒层概念表示结果

天粒层 Ex En He 风险粒度 隶属度

2019年1月1日 0.064 7 0.006 6 0.002 6 1 0.333 596
2019年1月2日 0.225 7 0.071 7 0.005 3 2 0.487 882
2019年1月3日 0.428 4 0.110 2 0.030 9 2 0.710 186

...
...

...
...

...
...

2019年5月1日 0.086 0.085 7 0.036 8 1 0.350 332

如图9所示,各个时间段内的监测数据被转换为
相应的风险语义信息.风险粒体积的大小和颜色深
度对应相应的风险程度,其颜色深度越深、体积越大,
风险度越高.煤矿监测数据时间序列的风险态势得
到较为直观的展现.
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图 9 时间粒层对应的风险粒
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3)构建基于时间粒的云规则发生器.随机选取
小时粒层中一天内6小时的概念表示云参数,并基于
小时粒度,将当前分钟粒层的浓度值x作为前件云的

输入,调用前件云发生器 (FCRG),返回确定度y,并将
确定度y作为后件云发生器 (BCRG)的输入,最终返
回一个预测浓度x′.表6为基于时间粒所构造的前件
云和后件云.

表 6 前后件云参数

前/后件云 time-hour 期望 / (g / cm3) 熵 / (g / cm3) 超熵 / (g / cm3)

前件

3: 30 0.542 7 0.114 8 0.023

4: 30 0.504 7 0.159 5 0.066 9

5: 30 0.595 9 0.115 8 0.025 5

6: 30 0.629 1 0.125 9 0.032 4

7: 30 0.715 3 0.107 7 0.027 5

8: 30 0.596 3 0.104 3 0.008 8

后件

3: 31 0.573 7 0.076 2 0.009 9

4: 31 0.525 8 0.114 5 0.018 6

5: 31 0.647 8 0.104 5 0.027 3

6: 31 0.685 4 0.105 8 0.035 2

7: 31 0.523 4 0.100 6 0.013 5

8: 31 0.523 4 0.100 6 0.013 5

4)实验对比.微观概念提取的评估主要基于所
提取的时间粒构建云规则推理,进而预测其瓦斯浓
度,并与当下经典的时序预测模型ARIMA[22]对比,
验证其表示方法的有效性.

图10为基于云规则预测和ARIMA预测的对比
图.
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图 10 不同算法浓度预测对比

5)实验评估与分析.分别选取均方误差 (MSE)、
平均绝对误差 (MAE) 和平均绝对百分比误差
(MAPE)作为预测评估指标,对比结果如表7所示.

表 7 预测精度对比

算法 MSE MAE MAPE

ARIMA 0.081 3 0.069 9 10.453 7

时间粒云规则 0.001 8 0.032 7 5.025 7

由MSE、MAE、MAPE三个指标可以看出,本文
方法相较于经典的ARIMA预测算法在煤矿数据集
上精度更高,一定程度上验证了多粒度表示方法的优
越性.

4 结 论

本文在对煤矿大数据多粒度表示方法的研究中,
首先分析了已有面向煤矿安全大数据的研究现状;
其次,给出了相关基础算法理论的定义;再次,结合煤
矿实际监管结构,提出了基于云变换理论的面向煤矿
安全大数据的宏观粒度表示方法和基于逆向云发生

器的多时空的微观粒度的表示方法,并将两者结合,
构建面向煤矿安全大数据的多粒度表示方法;最后,
将此方法应用到概念提取和煤矿监测数据预测中,验
证了该方法的可行性和有效性.目前的多粒度表示
模型还未考虑煤矿监测数据中不同风险类别这一要

素,如何结合不同煤矿风险类别进行多粒度表示及管
控都是后续值得深入研究的问题.
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