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基于遗传改进神经网络的煤矿井下传感器

非线性校正方法
王凯雄

（国家能源集团准能集团选煤厂，内蒙古 鄂尔多斯 ０１０３００）
　　摘要：煤矿井下的工作环境十分恶劣，包括高湿度、高温、持续振动和大量粉尘等因素，这些因
素都可能对传感器造成非线性干扰，使其输出结果与实际值产生显著偏差。这种偏差如果不加以

校正，会严重影响煤矿的生产安全和效率。为此，该研究提出一种基于遗传算法优化的神经网络方

法，旨在校正煤矿井下传感器非线性误差。根据已获取的传感器非线性误差数据，确定校正模型的

输入与输出。以神经网络为核心构建校正模型，并利用遗传算法对校正模型的权值和阈值参数进

行优化，以提高模型的校正性能。在模型训练完成后，将其应用于实际煤矿井下传感器非线性校正

中。实验结果表明，经过该研究方法校正后，瓦斯浓度值更接近标准瓦斯浓度值，误差显著降低，这

充分证明了该研究方法在实际应用中的有效性和可靠性。

关键词：遗传算法；神经网络；煤矿井下传感器；非线性校正方法

中图分类号：ＴＰ１３．６６　　　　　　　　文章编号：１０００－０６８２（２０２４）０４－０１１４－０６
文献标识码：Ａ　　 ＤＯＩ：１０．１９９５０／ｊ．ｃｎｋｉ．ＣＮ６１－１１２１／ＴＨ．２０２４．０４．０２２
Ａｎｏｎｌｉｎｅａｒｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｆｏｒｃｏａｌｍｉｎｅｕｎｄｅｒｇｒｏｕｎｄｓｅｎｓｏｒｓｂａｓｅｄｏｎ

ｇｅｎｅｔｉｃｉｍｐｒｏｖｅｄｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ
ＷＡＮＧＫａｉｘｉｏｎｇ

（ＣＨＮＥｎｅｒｇｙ，ＺｈｕｎｅｎｇＧｒｏｕｐＣｏａｌＰｒｅｐａｒａｔｉｏｎＰｌａｎｔ，ＩｎｎｅｒＭｏｎｇｏｌｉａＯｒｄｏｓ０１０３００，Ｃｈｉｎａ）

　　Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｔｈｅｗｏｒｋｉｎｇｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｕｎｄｅｒｇｒｏｕｎｄｉｎｃｏａｌｍｉｎｅｓｉｓｅｘｔｒｅｍｅｌｙｈａｒｓｈ，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇｈｉｇｈ
ｈｕｍｉｄｉｔｙ，ｈｉｇｈｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ，ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｖｉｂｒａｔｉｏｎ，ａｎｄａｌａｒｇｅａｍｏｕｎｔｏｆｄｕｓｔ．Ｔｈｅｓｅｆａｃｔｏｒｓｍａｙｃａｕｓｅ
ｎｏｎｌｉｎｅａｒｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅｔｏｓｅｎｓｏｒｓ，ｒｅｓｕｌｔｉｎｇｉｎｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｄｅｖｉａｔｉｏｎｓｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｉｒｏｕｔｐｕｔｒｅｓｕｌｔｓａｎｄａｃｔｕａｌ
ｖａｌｕｅｓ．Ｉｆｔｈｉｓｄｅｖｉａｔｉｏｎｉｓｎｏｔｃｏｒｒｅｃｔｅｄ，ｉｔｗｉｌｌｓｅｒｉｏｕｓｌｙａｆｆｅｃｔｔｈｅｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎｓａｆｅｔｙａｎｄｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｏｆ
ｃｏａｌｍｉｎｅｓ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｔｈｉｓｓｔｕｄｙｐｒｏｐｏｓｅｓａｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｐｔｉｍｉｚａ
ｔｉｏｎ，ａｉｍｉｎｇｔｏｃｏｒｒｅｃｔｔｈｅｎｏｎｌｉｎｅａｒｅｒｒｏｒｏｆｕｎｄｅｒｇｒｏｕｎｄｓｅｎｓｏｒｓｉｎｃｏａｌｍｉｎｅｓ．Ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｔｈｅｉｎｐｕｔａｎｄ
ｏｕｔｐｕｔｏｆｔｈｅｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｏｂｔａｉｎｅｄｓｅｎｓｏｒｎｏｎｌｉｎｅａｒｅｒｒｏｒｄａｔａ．Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔａｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌｗｉｔｈｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓａｓｔｈｅｃｏｒｅ，ａｎｄｕｓｅｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｔｏｏｐｔｉｍｉｚｅｔｈｅｗｅｉｇｈｔａｎｄｔｈｒｅｓｈｏｌｄ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｔｈｅｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｔｏｉｍｐｒｏｖｅｉｔｓｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．Ａｆｔｅｒｔｈｅｍｏｄｅｌｔｒａｉｎｉｎｇｉｓ
ｃｏｍｐｌｅｔｅｄ，ｉｔｉｓａｐｐｌｉｅｄｔｏｔｈｅｎｏｎｌｉｎｅａｒｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎｏｆｓｅｎｓｏｒｓｉｎａｃｔｕａｌｃｏａｌｍｉｎｅｕｎｄｅｒｇｒｏｕｎｄ．Ｔｈｅｅｘ
ｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔａｆｔｅｒｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎｂｙｔｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｍｅｔｈｏｄ，ｔｈｅｇａｓｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｖａｌｕｅｉｓｃｌｏｓｅｒ
ｔｏｔｈｅｓｔａｎｄａｒｄｇａｓｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｖａｌｕｅ，ａｎｄｔｈｅｅｒｒｏｒｉｓｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙｒｅｄｕｃｅｄ．Ｔｈｉｓｆｕｌｌｙｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓｔｈｅ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓａｎｄｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙｏｆｔｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｍｅｔｈｏｄｉｎｐｒａｃｔｉｃａｌａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．
　　Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ；ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ；ｃｏａｌｍｉｎｅｕｎｄｅｒｇｒｏｕｎｄｓｅｎｓｏｒｓ；ｎｏｎｌｉｎｅａｒｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄｓ

·４１１· 工业仪表与自动化装置　　　　　　　　　　　　　　　　２０２４年第４期



０　引言

在煤矿井下，传感器数据的准确性和可靠性对

于保障安全生产至关重要。井下的环境复杂多变，

包括高湿度、高温、振动、粉尘等因素，这些都可能对

传感器造成影响，导致其输出结果出现误差。而传

感器作为监测和控制系统的重要组成部分，其数据

的准确性直接关系到井下作业的安全和效率。因

此，为了保障煤矿的安全生产，对传感器进行非线性

校正显得尤为重要。非线性校正的目的是建立传感

器输入与输出之间的准确映射关系，以减少误差并

提高测量数据的准确性［１］。如果不进行适当地校

正，这些误差可能会导致安全风险和生产效率的降

低。例如，如果传感器的数据失真，控制系统的反应

可能会变得不准确或延迟，这可能会导致设备故障、

资源浪费甚至发生事故。

为了校正传感器存在的非线性误差，研究者们

提出了多种校正方法。例如，ＧａｏＺ等人［２］提出了

一种新的基于模型的自动搜索算法的校正方法，通

过构造信号流网络框架和嵌入建模搜索网络，可以

对非线性信号模型的参数进行搜索，得到校正信号。

该方法构建的信号模型可能在特定数据集上表现良

好，但对于其他数据集的泛化能力有限。这意味着

在面对新数据或针对煤矿井下这种复杂环境时，模

型可能无法有效校正传感器数据。ＬｉＹ等人［３］提

出了一种将蜻蜓算法和 Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ－Ｍａｒｑｕａｒｄｔ
（ＬＭ）算法相结合的误差修正方法，首先分析三轴
磁传感器的误差来源，建立误差模型，然后分别采用

ＬＭ算法和ＤＡ－ＬＭ算法求解误差参数，最后对磁
测量数据进行了修正。该方法在建立误差模型时需

要对煤矿井下复杂环境中的非线性因素进行准确建

模。如果误差模型无法很好地反映实际情况，修正

效果可能不理想，导致修正后的数据仍存在偏差。

杨秋菊等人［４］以一种压力传感器为研究对象，首先

消除传感器噪声信号，然后设计恢复函数误差传递

算法，最后结合改进支持向量机实现非线性误差纠

正。在该方法中，设计恢复函数误差传递算法时未

能充分考虑煤矿井下环境的非线性因素及传感器特

性，那么误差传递过程中的误差累积会导致最终的

修正结果偏离实际值。王玉芬等人［５］首先采集传

感器测量数据，然后以此建立校正模型，最后通过改

进粒子群算法求解得到偏差矢量，将其输入到校正

模型当中，实现误差校正。该方法应用于煤矿井下

环境，由于受非线性因素影响，会带来更多的传感器

测量数据干扰问题，导致建立的校正模型不够准确。

如果未对校正模型参数进行进一步优化，可能会影

响最终的误差校正效果。

结合前人研究的经验，针对其不足，该研究提出

一种基于遗传改进神经网络的煤矿井下传感器非线

性校正方法。通过这一研究，期望能够有效解决煤

矿井下传感器因非线性因素导致的误差问题，提高

测量数据的精度和可靠性。

１　煤矿井下传感器非线性校正方法

为了准确校正煤矿井下传感器的误差，该研究提

出一种新的煤矿井下传感器非线性校正方法。该方法

结合遗传算法与神经网络，旨在提高煤矿传感器数据

的精度和可靠性。整个研究过程可以分为三个核心步

骤，分别是确定校正模型的输入与输出、构建基于神经

网络的非线性校正模型，以及利用遗传算法对校正模

型进行改进。针对这三个步骤进行详细地分析。

１．１　确定校正模型的输入与输出
在煤矿井下等复杂多变的环境中，传感器能够

实时监测煤矿内部的关键环境参数，如气体浓度、温

度、湿度以及粉尘浓度等［６］。这些数据有助于工作

人员及时掌握潜在的危险情况，采取相应的安全措

施，从而预防事故的发生，保护矿工的生命安全。因

此确保传感器测量数据的准确性至关重要。然而，

由于井下环境的复杂性，传感器往往受到非线性因

素的影响，导致测量数据出现失真现象［７］。这些因

素使得传感器的输出与输入之间的关系不再是线性

的，因此设计非线性校正模型前，需要先确定传感器

的输入与输出，具体可以表示为：

Ｐ＝ψ（ｓ，ａ） （１）
式中：ｓ，Ｐ代表传感器的输入与输出；ａ代表影

响传感器的非线性因素；ψ代表ＲｅＬｕ非线性函数。
根据公式（１），得出：
ｓ＝ψ－１（Ｐ，ａ） （２）
式中：ψ－１为ψ的反非线性函数。
基于上述分析，构建传感器非线性校正系统，如

图１所示。

图１　传感器非线性校正系统

　　非线性校正的目的是消除非线性因素对输入的
影响，以提高输出的精度和准确性。在构建的校正系
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统中，将传感器的输出以及相关的非线性因素作为神

经网络的输入，从而将传感器的期望输出或标准值作

为神经网络的输出。设置的目的是通过神经网络的

学习和训练，构建一个能够准确反映传感器输入与输

出之间映射关系的模型［８］。首先，将传感器的输出和

非线性因素（如温度、湿度、压力等）作为神经网络的

输入，让神经网络能够捕捉到所有可能影响传感器输

出的因素［９］。这些非线性因素往往会对传感器的性能

产生显著影响，导致测量结果出现非线性误差。通过

将这些因素纳入输入，神经网络能够学习并模拟它们

与传感器输出之间的复杂关系，从而更准确地校正实

际测量值［１０］。其次，将传感器的期望输出或标准值作

为神经网络的输出，是基于这样的假设：如果神经网络

能够成功地模拟传感器的输入与输出之间的关系，并

且能够准确地预测或复制传感器的期望输出，那么其

校正后的传感器读数将更接近于实际值。通过不断地

训练和优化神经网络，可以使其逐渐逼近这一理想状

态，从而实现传感器非线性误差的有效校正。

实现校正的核心是通过其自学习能力，能够不

断逼近ψ－１，而要实现需要明确非线性因素的大小，
因此采用上述图１校正系统时，必须增加一个测量
非线性参数的传感器，用于获取校正模型的另一个

输入数据。非线性参数的传感器需要根据需要校正

的非线性因素进行具体选择。

１．２　基于神经网络构建传感器的非线性校正模型
神经网络具有强大的非线性映射能力，能够处

理复杂的非线性关系和特征提取，适用于处理存在

非线性因素的传感器误差问题。在煤矿井下环境

中，传感器数据通常受到多种复杂的非线性影响，神

经网络能够更好地捕捉这些非线性关系。因此，采

用神经网络构建非线性校正模型，用于处理具有非

线性特性的传感器数据［１１－１２］。该模型通常包括一

个输入层、一个或多个隐藏层和一个输出层。输入

层接收原始的传感器数据，隐藏层通过神经元之间

的连接权重进行非线性变换，将输入空间映射到输

出空间，最终的输出层输出校正后的数据。基于神

经网络的非线性校正模型结构如图２所示。

图２　基于神经网络的非线性校正模型结构图

　　基于神经网络的非线性校正模型的训练是模型
应用前不可缺少的一步，其目的是通过学习从输入

数据到输出数据之间的映射关系，自动提取数据中

的特征，并建立输入与输出之间的复杂映射，使神经

网络能够实现输出期望的目标值［１３］。通过训练神

经网络，可以使其逼近真实的数据分布，对非线性数

据进行有效地预测和校正［１４］。这种训练可以帮助

克服传统线性模型的局限性，更好地适应实际应用

中复杂的非线性问题。训练具体过程如下：

步骤１　输入训练样本，输入为 ｘ＝｛Ｐ，ａ｝，对
应的输出为ｓ。

步骤２　将ｘ输入到神经网络中，即：

ｇｐ ＝∑
Ｐ

ｐ＝１
ｗｊｐｘｐ

Ｇｊ＝ｆ（ｇｐ＋ ｊ
{

）

（３）

ｈｊ＝∑
ｎ

ｊ＝１
ｗｋｊＧｊ

Ｈｋ ＝ｆ（ｈｊ＋τｋ
{

）

（４）

式中：ｘｐ代表输入层神经元 ｐ的输入量；ｆ代表
激活函数；Ｈｋ代表输出层神经元 ｋ输出的结果；ｗｋｊ
代表输出层神经元 ｋ与隐含层神经元 ｊ之间的权
重；ｗｊｐ代表隐含层神经元 ｊ与输入层神经元 ｐ之间
的权重； ｊ代表隐含层神经元 ｊ的阈值；τｋ代表输
出层神经元ｋ的阈值。

步骤３　计算 Ｈｋ与训练样本预期之间的差值
Ｅ，即：

Ｅ＝
∑
ｋ
（Ｈｋ－ｓｋ）

２

２ （５）

式中：ｓｋ代表神经元ｋ的预期输出。
步骤５　根据误差 Ｅ进行反向传播，调整神经

网络参数，直至满足精度要求。

采用神经网络构建煤矿井下传感器的非线性校

正模型，能够更有效地应对煤矿井下复杂环境中传

感器数据的非线性校正挑战，进而显著提升数据的

精确性和可靠性。

１．３　利用遗传算法改进非线性校正模型参数
传统的神经网络在训练过程中容易陷入局部最

优解，影响模型的泛化能力。遗传算法的引入可以

优化神经网络的参数，提高其泛化性能［１５］。具体来

说，遗传算法在优化神经网络参数时，首先随机初始

化一组参数组合，然后通过模拟生物进化过程，对这

些参数进行选择、交叉和变异等操作，逐步淘汰差的
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参数组合，保留好的参数组合。在这个过程中，遗传

算法会不断迭代和更新参数组合，直到找到一组最

优的参数组合，使得神经网络的性能达到最优。相

比传统的优化算法，遗传算法具有全局搜索能力强、

自适应能力强和并行计算等优点［１６－１７］。通过将遗

传算法与神经网络相结合，可以充分发挥两者的优

势，提高校正方法的准确性和鲁棒性。遗传算法改

进非线性校正模型具体过程如下：

（１）确定神经网络结构以及激活函数的选择
等。这些结构的确定会直接影响神经网络的学习能

力和性能。

（２）初始化种群：在遗传算法中，种群是由多个
个体组成，每个个体代表一组神经网络的权重和阈

值。因此，需要随机初始化一定数量的个体，形成初

始种群。

（３）定义适应度函数：适应度函数用于评估每
个个体的性能，即神经网络的预测误差。通常，预测

误差越小，个体的适应度越高。因此，可以将预测误

差的倒数或者其他相关指标作为适应度函数。

Ｆｉ＝ ∑
ｉ
∑
ｋ
（Ｈｉｋ－ｓｉｋ）[ ]２ －１

（６）

式中：Ｈｉｋ，ｓｉｋ代表第ｉ个个体第 ｋ个神经元的实
际输出和预期输出；Ｆｉ代表第 ｉ个个体第 ｋ个神经
元的适应度函数。

（４）选择操作：根据适应度函数，利用轮盘赌法
选择种群中适应度较高的个体，作为下一代的父本。

Ｌｉ＝
Ｆｉ

∑
ｎ

ｉ＝１
Ｆｉ

（７）

式中：Ｌｉ代表第ｉ个个体的选择概率。
（５）交叉操作：在神经网络中，可以将父本的权

重和阈值进行交叉，以产生新的权重和阈值组合。

（６）变异操作：在神经网络中，可以对权重和阈
值进行微小的随机扰动，实现变异操作。

（７）更新种群：将新产生的个体加入到种群中，
替代原有的部分个体，形成新的种群。这个过程可

以不断迭代进行，直到达到预设的终止条件，如迭代

次数、适应度阈值等。

（８）神经网络训练：使用遗传算法优化后的权
重（ｖｋｊ，ｖｊｐ）和阈值 （λｊ，φｋ），对神经网络进行训练。
训练过程中，使用梯度下降法等方法，对神经网络的

参数进行微调，以进一步提高神经网络的性能。

基于遗传改进神经网络的煤矿井下传感器非线

性校正模型能够克服传统线性模型的局限性，更好

地适应实际应用中复杂的非线性问题，从而在实际

应用中发挥重要的作用。

２　实验分析

本实验旨在测试基于遗传改进神经网络的煤矿

井下传感器非线性校正方法的有效性和准确性。通

过对比传统校正方法和遗传神经网络校正方法，评

估遗传算法在提高传感器非线性校正性能方面的

作用。

２．１　实验对象
瓦斯是一种有毒、有害的气体，主要成分是甲烷

（沼气）。在煤矿井下，由于地质条件、采矿方法和

通风状况等因素的影响，瓦斯容易在煤层、岩层和采

空区等地方聚集，形成瓦斯涌出。煤矿井下瓦斯不

仅导致人员中毒和窒息，还具有燃烧和爆炸的危险

性，是煤矿生产中常见的重大安全隐患之一。为了

保障煤矿安全生产，煤矿井下瓦斯浓度精准检测是

十分重要的。该研究以煤矿井下瓦斯浓度传感器为

研究对象，进行实验测试，如图３所示。

图３　瓦斯浓度传感器

　　图３中的瓦斯浓度传感器为半导体瓦斯传感
器，其原理是利用半导体材料的氧化还原反应，当空

气中的瓦斯浓度达到一定程度时，瓦斯分子与氧分

子发生化学反应，生成水和二氧化碳。水和二氧化

碳分子与半导体元件上的氧分子结合，使得元件表

面的电阻值发生变化，从而检测瓦斯浓度。

２．２　实验数据获取
为了获取实验所需要的数据样本，该研究对图

３瓦斯浓度传感器进行标定测试来获得。标定测试
的步骤如下：

（１）准备工作。检查瓦斯浓度传感器是否完
好，是否有损坏或者故障。同时，准备好标准气体、

标准流量计、标准电位计等辅助设备及标定环境，确

保符合标准要求。

（２）传感器热平衡。在标定环境下放置一段时
间，等待传感器达到热平衡状态。保证传感器在标

定过程中的稳定性和准确性。
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（３）选择标准气体。根据瓦斯传感器的检测范
围和检测气体，将已知浓度的瓦斯气体通入传感

器中。

（４）气体流量校准。使用标准流量计测量标准
气体的流量，并通过调节流量计，使气体流量达到标

准值。

（５）传感器信号读取。将传感器接入标定电
路，记录传感器的输出值，并记录。

经过标定测试，共取得２００组实验数据，部分示
例如表１所示。

在构建的校正模型中，除了上述表１实验数据
外，还需要非线性因素数据。影响瓦斯浓度传感器

的非线性环境因素包括以下几个方面：

（１）温度。瓦斯传感器的性能受温度影响较
大，温度变化导致传感器的输出和测量误差发生变

化。在高温环境下，瓦斯传感器可能会产生热漂移，

导致测量结果不准确。

表１　实验数据示例

采样点

传感器输入

（电阻值）

／Ω

传感器检测

出的对应瓦

斯浓度值／％

标准瓦斯

浓度值／％

１ ２５３．５２ ２４．３６ ２０
２ １５４．１５ １２．６３ １０
３ ４８０．６３ ３２．５２ ３０
４ ２３２．１４ ２３．４１ １８
５ １５２．２０ １２．２５ ９
６ １０５．５４ ８．３２ ８
７ ３６０．３２ ２９．６３ ２９

（２）湿度。井下湿度过高影响瓦斯传感器的正
常工作，水汽会在传感器表面凝结，影响传感器的气

敏元件，导致测量结果不准确。

（３）气压。井下气压的变化会对瓦斯传感器的
测量结果产生影响，气压变化会导致瓦斯浓度的检

测值发生变化。

针对温度、湿度、气压数据，在瓦斯浓度传感器

周围布设相应的传感器，如图４所示。

图４　非线性环境因素数据采集现场

　　将传感器检测到的瓦斯浓度值和采集到的温

度、湿度、气压三种非线性因素值作为遗传改进神经

网络的输入，将传感器的电阻值作为遗传改进神经

网络的输出，构成２００个样本。其中前９０％作为遗
传改进神经网络的训练样本，剩余 １０％作为测试
样本。

２．３　传感器非线性校正结果
利用２００个样本前９０％对基于遗传改进神经

网络的煤矿井下传感器非线性校正模型进行训练，

然后利用训练好的模型进行传感器非线性校正，校

正结果如表２所示。
表２　传感器非线性校正结果

测试

样本

传感器非线性

校正前的瓦斯

浓度值／％

传感器非线性

校正后的瓦斯

浓度值／％

标准瓦斯浓度

值／％

１ ５２．５８ ５０．０５ ５０
２ ６４．６３ ６０．１２ ６０
３ ６５．３２ ６９．５８ ７０
４ ７２．８０ ７９．８６ ８０
５ ８４．５２ ９０．１３ ９０
６ １０４．８７ １００．０７ １００
７ １１１．９８ １１０．０８ １１０
８ １２７．３２ １１９．５２ １２０
９ １２５．７０ １２９．７８ １３０
１０ １４２．６８ １４０．６３ １４０
１１ １５４．２２ １５０．１７ １５０
１２ １６１．７４ １６０．２４ １６０
１３ １７３．３６ １７０．８０ １７０
１４ １７５．５３ １７９．５２ １８０
１５ １８５．７４ １８８．５０ １９０
１６ ２０８．１７ ２００．０８ ２００
１７ ２１２．０６ ２１０．１７ ２１０
１８ ２２２．２０ ２２０．２８ ２２０
１９ ２２２．２４ ２２８．９６ ２３０
２０ ２４４．６５ ２４０．１１ ２４０

根据表２的数据分析，该研究方法校正后的瓦
斯浓度值相较于未校正的数据明显更接近标准值，

误差得到显著减小。充分证明该研究方法在处理非

线性误差数据时的有效性。通过充分考量非线性误

差数据，合理确定校正模型的输入与输出，以神经网

络为核心构建针对非线性问题的校正模型，并利用

遗传算法对模型参数进行优化。以上步骤有效提高

校正效果和模型的性能，为煤矿安全生产和效率提

升提供有力支持。

３　结束语

通过非线性校正，可以建立准确的传感器输入
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与输出之间的映射关系，减少测量误差，提高数据的

准确性。针对煤矿井下的特殊环境，该研究提出一

种基于遗传算法优化的神经网络方法进行传感器非

线性校正。这种方法利用神经网络的自学习特性和

非线性映射能力，有效处理复杂的非线性因素和特

征提取，以应对井下恶劣的工作环境。同时，结合遗

传算法对校正模型的权值和阈值参数进行优化调

整，进一步增强校正的准确性和模型的性能。实验

结果表明，经过该方法校正后的瓦斯浓度值与标准

瓦斯浓度值更加接近，误差明显减小。这充分证实

了该方法在实际应用中的有效性和可靠性，对于提

高煤矿生产的安全性和效率具有重要意义。
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继电保护定值优化策略［Ｊ］．电子设计工程，２０２４，３２
（６）：
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（上接第１１３页）
［３］　刘．气体超声流量计在声道故障状态下的应用技术

研究［Ｊ］．化工自动化及仪表，２０２０，４７（４）：３０３－３０７．
［４］　全国石油天然气标准化技术委员会．用气体超声流量

计测量天然气流量：ＧＢ／Ｔ１８６０４—２０１４［Ｓ］．２０１４．
［５］　祝飘霞．ＤＮ８０４声道气体超声波流量计设计与适应性

研究［Ｄ］．南昌：东华理工大学，２０２０．
［６］　郑丹丹．速度分布对气体超声流量计声传播规律的影

响［Ｊ］．天津大学学报，２０１７，５０（１１）：１１６９－１１７５．
［７］　郭燕军．Ｚ型多声道超声波流量计常见故障分析［Ｊ］．

工业计量，２０２２，３２（１）：７８－８０．
［８］　李玉军．气体超声波流量计现场应用技术研究［Ｄ］．西

安：西安石油大学，２０１６．
［９］　陈鹏．超声波流量计诊断及故障处理［Ｊ］．石化技术，

２０１６（３）：１２７－１２８．
［１０］　裴全斌．天然气超声流量计的应用与故障处理［Ｊ］．

石油工业技术监督，２０１２，２８（３）：４７－４８．
［１１］　全恺．超声流量计现场故障诊断及处理方法［Ｊ］．计

量与测试技术，２００９，３６（３）：３３－３４．
［１２］　刘丹丹．多声道超声波气体流量测量若干问题的研

究［Ｄ］．杭州：浙江大学，２０１７．
［１３］　王清伟．一种提高超声波流量计测量精度的补偿算

法［Ｊ］．声学与电子工程，２００９（３）：３４－３６．
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