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摘摇 要:针对煤层底板突水问题的小样本、非线性特点,采用支持向量回归算法对突水量进行预测,
避免了定性分析的局限性。 利用遗传算法全局搜索能力的优势,提出了基于遗传算法的支持向量

回归参数寻优方法,并建立煤层底板突水量预测的遗传-支持向量回归模型。 该模型首先通过遗

传算法对训练样本的学习,得到支持向量回归机的最优参数值,然后运用遗传-支持向量回归模型

对测试样本进行突水量预测。 测试结果表明:与神经网络,传统支持向量回归机的预测值相比,煤
层底板突水量预测的遗传-支持向量回归模型精度高,具有较强的泛化能力。
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Forecast of water inrush quantity from coal floor based on genetic
algorithm鄄support vector regression
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Abstract:The problem of water inrush from coal floor was characterized by small samples,nonlinear,and using support
vector regression algorithm avoided the limitations of qualitative analysis to predict the water inrush quantity. Support
vector regression parameters optimization method was proposed based on genetic algorithm using the advantages of the
global search capability of the genetic algorithm,and established genetic algorithm鄄support vector regression model of
water inrush quantity prediction from coal floor. First,the model got the optimal support vector regression parameters by
genetic algorithm to learn the training samples,and then used genetic algorithm鄄support vector regression model to pre鄄
dict the water inrush quantity of test samples. The test results show that,compared with the predictive values of neural
network and the traditional support vector regression,the genetic algorithm鄄support vector regression model has higher
prediction accuracy and good generalization ability.
Key words:coal floor;water inrush quantity prediction;genetic algorithm;support vector machine;support vector re鄄
gression

摇 摇 近些年来随着煤矿开采深度的增加,我国许多煤

田水文地质条件越来越复杂,煤层底板带压开采突水

的危险性不断加大,煤矿水害事故时有发生。 因此,
对煤层底板突水量进行预测对加强煤矿的防治水工

作、防止和减少突水事故、保障煤矿职工生命安全具

有重要意义。 现已形成了多种理论和方法:国家安全

生产监督管理总局在《煤矿防治水规定》中所规定的

突水系数法;陈红江等[1] 和付玉华等[2] 将距离判别

分析理论用于煤层底板突水量预测中,并证明该方法

的可行性;王连国等[3] 和王凯等[4] 将煤层底板突水

看作是由底板岩层失稳而发生的不连续的突变现象,
通过建立煤层底板突水的尖点突变模型探求煤层底
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板突水机制;邱秀梅等[5] 和冯利军等[6] 建立的人工

神经网络底板突水预测模型,利用神经网络输入和输

出间的非线性映射能力、自学习和自适应功能,实现

了矿井的突水预测;闫志刚等[7] 和姜谙男等[8] 针对

煤层底板突水的非线性和不确定性,采用支持向量机

模型进行预测,得到样本点的突水等级;石秀伟

等[9]、张和生等[10]和武强等[11] 利用 GIS 强大的空间

数据统计处理功能,采用多因素地学信息空间复合叠

置方法确定煤层底板突水灾害模式,构建煤层底板突

水危险性分区模式图。
目前对煤层底板突水预测分析大多局限于定性

研究,最终得到煤层底板突水的等级划分,而对实际

突水量预测的定量研究却很少。 基于统计学习理论

的支持向量机实现了经验风险和置信范围的最小化,
从而在样本数量较少的情况下获得良好的统计规律

和泛化能力;且已被广泛地用于数据分类、回归预测

等方面,能较好地解决煤层底板突水中的小样本、非
线性难题。 可以避免神经网络的局部极小值问题、过
学习以及过分依赖经验等缺陷。 将遗传算法和支持

向量机中的回归算法相结合,利用遗传算法对支持向

量回归参数进行优化,建立煤层底板突水量预测模

型,并以实例验证其有效性。

1摇 支持向量回归机

支持向量机(Support Vector Machine,SVM)最初

是针对模式识别问题,由 Vapnik 等人于 20 世纪 90
年代提出的一种新型机器学习方法,主要用于对数据

分类问题的处理[12-14]。 SVM 基于 VC 维理论和结构

风险最小原理,根据有限的样本信息在模型的复杂性

和学习能力之间寻求最佳折中,以期获得最好的推广

能力。 SVM 理论分为支持向量分类( Support Vector
Classification,SVC)和支持向量回归( Support Vector
Regression,SVR),其中 SVR 算法用于时间序列的预

测、非线性建模与预测、优化控制等方面。

训练样本集 {( xi, yi ) i = 1, 2, …, l}, 其中

xi沂X=Rn 为输入向量,yi沂Y = R 为输出向量。 对于

非线性支持向量回归,通过核函数 k(xi,x j)= 渍(xi) 伊
渍(x j)将输入样本空间非线性映射到高维特征空间进

行线性回归,非线性回归估计函数为

f(x) = 棕渍(x) + b (1)
式中,棕 为权值向量;渍 为非线性映射函数;b 为阈值。

为了在支持向量回归机中保持较好的稀疏性,引
入不敏感损失函数 着 最小化经验风险,得到损失函数

为

c(x,y,f) = y - f(x) 着 = max{0, y - f(x) - 着}

(2)
即如果点 x 的观察值 y 和回归预测函数值 f(x)之间

的差别小于 着 时,则损失为 0。
支持向量回归机实际上是求解 棕 和 b,在满足不

敏感损失函数 着 前提下最小化 1
2 椰w椰2。 引入松弛

变量 孜i、孜*
i ,SVR 转化为以下目标函数的最小化问

题,即

min 1
2 椰棕椰2 + C移

l
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摇 摇 对式(3)进行拉格朗日变换得到其对偶问题,即
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(4)
其中, ai 和 a*

i 为拉格朗日算子;C 为惩罚参数。
(ai-a*

i )屹0 的训练样本为支持向量,求解得到回归

函数为

f(x) = 移
N

i = 1
(ai - a*

i )K(xi,x j) + b (5)

式中,N 为支持向量个数,核函数采用径向基函数

K(xi,x j) = exp{ - xi - x j
2 / (2滓2)}。

2摇 遗传-支持向量回归模型

SVR 中包含 3 个参数:惩罚参数 C、核参数 滓、不
敏感损失函数 着,目前它们往往靠经验或测试给定,
还没有好的方法。 遗传算法(Genetic Algorithm,GA)
模拟生物进化过程中的自然选择和遗传变异,具有很

强的全局搜索能力,利用这一优点,对支持向量回归

机中的参数进行优化,构造遗传-支持向量回归模型

(GA-SVR),为 SVR 参数选取问题的解决提供了一

种有效方法[15]。 GA -SVR 模型的步骤,如图 1 所

示。 摇
(1)参数编码。 SVR 参数的寻优过程是一个复

杂的连续参数优化问题,采用实数编码方式避免了二

进制编码操作时解码、编码的操作;克服了二进制字

符串有限长度问题,从而提高遗传算法的性能和求解
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精度。
(2)适应度函数定义为训练数据上的交叉验证

后的均方误差平均值,即

F = 1
l 移

l

i = 1
(yi - f i) 2 (6)

式中, l 为训练集的样本数;yi 为实际值; f i 为预测

值。 摇

图 1摇 GA-SVR 流程

Fig郾 1摇 GA-SVR process

(3)遗传操作。
淤 选择操作。 基于排序的适应度分配原则。 将

种群内的个体按照适应度值进行排序,按照式(7)确
定各个个体被选择的概率 P i。

P i = r(1 - r) i -1 (7)
其中,i 为个体排序序号;r 为排序第 1 的个体的选择

概率。 选择概率仅仅取决于个体在种群中的序位,而

不是实际的适应度值。
于 交叉操作。 线性组合的交叉操作。 以某一概

率 a(0 和 1 之间的随机数)对某两个染色体 x1 和 x2

进行交叉操作,即
x1 = ax1 + (1 - a)x2

x2 = (1 - a)x1 + ax{
2

(8)

摇 摇 盂 变异操作。 均匀变异,在将变异的染色体中

随机选择一个变异位 j 设置为一个归一化的随机数

U(ai,bi),ai 和 bi 为对应该变异位的上下限,即

x j =
U(ai,bi)摇 摇 ( i = j)
xi 摇 摇 ( i 屹 j{ )

(9)

摇 摇 (4)终止规则:采用最大进化代数法,即迭代计

算到指定代数时,算法终止计算,并返回当前最优

解。 摇

3摇 GA-SVR 模型的实例应用

3郾 1摇 样本数据的获取与处理

在文献[5]中选取 16 个典型的煤层底板突水资

料,其中前 13 个作为训练样本,另外 3 个为测试样

本。 由于各个预测指标的量纲不同及各指标值的差

异,在用 GA-SVR 进行煤层底板突水量预测时,需将

原始数据进行标准化处理,从而消除量纲对样本数据

可比性的影响。 此处,采用比例转换法,对于正向指

标,转换公式为 x忆 = (x - xmin) / (xmax - xmin); 对于逆

向指标,转换公式为 x忆 = (xmax - x) / (xmax - xmin)。 标

准化后的数据,见表 1。

表 1摇 原始数据标准化

Table 1摇 Standardization of the raw data

序号 工作面名称 水压 含水层 隔水层厚度 底板采动破坏深度 断层落差 突水量

1 淮南谢一矿 33 采区 0郾 305 01 0 0郾 612 36 0郾 411 76 0郾 100 00 0郾 198 62

2 焦作九里山矿 12031 0郾 261 44 0 0郾 731 90 0郾 367 65 0 0郾 335 73

3 肥城陶阳矿 9901 0 0 0郾 834 36 0郾 095 59 0郾 533 33 0郾 198 10

4 肥城大封矿 9204 0郾 104 58 0 0郾 842 90 0郾 676 47 0郾 213 33 0郾 337 78

5 肥城陶阳矿 9906 0郾 178 65 0 0郾 685 79 0郾 580 88 0 0郾 028 19

6 淄博夏庄矿 1007 1郾 000 00 1 0郾 170 08 0郾 713 24 0郾 466 67 0郾 947 21

7 焦作王封矿 1441 0郾 108 93 0 0郾 783 13 0郾 088 24 1郾 000 00 0郾 704 77

8 峰峰二矿 2682 0郾 501 09 0 0郾 441 60 1郾 000 00 0 0郾 142 23

9 新汶协庄矿 31104 0郾 152 51 0 0郾 612 36 0郾 808 82 0郾 326 67 0郾 422 86

10 淄博龙泉矿 149 0郾 753 81 1 0 0郾 639 71 0郾 666 67 0郾 308 05

11 肥城陶阳矿 9903 0郾 054 47 0 0郾 730 19 0郾 485 29 0郾 026 67 0

12 淮北杨庄矿域617 0郾 546 84 0 0郾 368 17 0郾 522 06 0郾 233 33 0郾 728 60

13 峰峰一矿 1532 0郾 370 37 1 1郾 000 00 0 0 1郾 000 00

14 峰峰二矿 2671 0郾 479 30 0 0郾 441 60 0郾 566 18 0郾 400 00 0郾 256 28

15 肥城查庄矿 7505 0郾 089 32 0 0郾 817 28 0郾 323 53 0 0郾 070 94

16 焦作韩王矿 2131 0郾 108 93 0 0郾 851 43 0郾 051 47 0 0郾 151 20
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3郾 2摇 GA-SVR 预测模型参数的确定

SVR 从训练样本中获取知识,利用遗传算法选

择最优的惩罚参数 C、核参数 滓、不敏感损失函数 着,
建立煤层底板突水量预测的 GA - SVR 模型。 在

MATLAB 中实现 GA-SVR 预测模型参数的优化,其
中,支持向量回归机采用 3-e-SVR,核函数采用径向

基核函数。 遗传算法进化代数为 200,种群规模 20,
交配概率和变异概率分别为 0郾 4 和 0郾 01,以式(6)作
为适应度函数。 惩罚参数 C 的取值范围为[0,100],
径向基核函数参数 滓 的取值范围为[0,1 000],不敏

感损失函数 着 的取值范围为[0,1]。
将表 1 中训练样本的水压、含水层、隔水层厚度、

底板采动破坏深度、断层落差指标标准化后的数据作

为训练函数的输入向量,突水量为目标向量。 模型训

练结束后,得到 GA-SVR 预测模型的最优参数:惩罚

参数 C=30郾 936、径向基核函数的参数 滓 = 12郾 021 和

不敏感损失函数 着 = 0郾 115。 利用该模型对训练样本

进行预测,预测值和原始突水量的拟合曲线,如图 2

所示。

图 2摇 预测值对训练目标向量的拟合曲线

Fig郾 2摇 The fitting curves of predictive values to
training target vector

3郾 3摇 测试样本的突水量预测

利用训练所得到的最优参数建立煤层底板突水

量预测的 GA-SVR 模型,通过 svmpredit 函数对测试

样本进行预测,得出预测值,并对其反归一化。 将

GA-SVR 的预测值分别与神经网络、传统支持向量回

归机的预测值进行比较,其结果见表 2。

表 2摇 不同模型的煤层底板突水量预测值比较

Table 2摇 Comparison of predictive values of water inrush from coal floor based on different models

序号
实际突水量 /

(m3·h-1)

神经网络模型

预测值 / (m3·h-1) 预测误差 / %

传统 SVR 模型

预测值 / (m3·h-1) 预测误差 / %

GA-SVR 模型

预测值 / (m3·h-1) 预测误差 / %

14 1 310郾 0 1 259郾 1 3郾 90 1 265郾 3 3郾 41 1 285郾 2 1郾 89
15 586郾 8 513郾 4 12郾 50 530郾 1 9郾 66 571郾 6 2郾 59
16 900郾 0 644郾 5 28郾 40 798郾 7 11郾 26 873郾 4 2郾 96

4摇 结摇 摇 论

(1)煤层底板突水量与其影响因素之间存在着

非线性映射关系,支持向量回归机是建立在统计学习

理论基础上的模式识别方法,对于这种非线性映射问

题可以通过核函数将其映射到高维特征空间,并在高

维特征空间对这种非线性关系进行线性回归,确定突

水量。
(2)支持向量回归机参数的选择对突水量预测

的准确性存在影响,利用遗传算法的全局寻优能力确

定支持向量回归机的最优参数,利用建立的 GA-SVR
预测模型对测试样本的突水量预测,结果表明 GA-
SVR 模型比传统的 SVR 模型预测精度高。

(3)由于神经网络是一种基于无限样本的渐近

理论,只有当样本数量趋于无穷大时理论上才收敛于

全局最优值;而支持向量回归机是建立在结构风险最

小化原则之上的小样本学习方法,更满足对煤层底板

突水量的预测。 测试结果也验证了 SVR 模型和 GA-
SVR 模型的预测误差更小,且 GA-SVR 模型的预测

效果最好,这为煤层底板突水量预测提供了一个可行

的方法。
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