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摘要:为了寻求一种能够较好地预测煤层顶板砂岩富水性等级的方法,以桑树坪煤矿为例,分别采

用 BP 神经网络、K 最近邻分类法、决策树和支持向量机算法对其顶板砂岩富水性进行预测。 比较发

现,基于支持向量机的预测模型准确率最高为 87. 5% ,节点错误率最低,优于其他 3 种模型。 为了进一

步提高模型预测准确率,建立了煤层顶板砂岩富水性的混合核函数支持向量机预测模型,当 姿1 = 0. 05
与 姿2 =0. 95 时预测准确率达到 100% 。 研究结果表明,以条件属性作为输入、决策属性作为输出的混

合核函数支持向量机预测模型能较好地预测煤层顶板砂岩富水性等级,效果较好。
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Abstract: In order to find a better method to predict the level of sandstone water enrichment of coal roof, taking
Sangshuping Coal Mine as an example,the BP neural network,K-nearest neighbor classification,decision tree and support vector
machine algorithm were used to establish the level of sandstone water enrichment of coal roof. By comparison,the accuracy of
prediction model based on SVM was 87. 5% ,the node error rate was the lowest,better than the other three models. In order to
further improve the prediction accuracy,a predictive model of mixed kernel function support vector machine was established,and
the prediction accuracy was 100% when 姿1 = 0. 05 and 姿2 = 0. 95. The results showed that:the mixed kernel function with
conditional attribute as input and decision attribute as output can predict the grade of sandstone water enrichment in coal seam
roof,and the effect is good.
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摇 摇 我国许多煤矿水文地质条件非常复杂,导致矿

井突水事故时有发生,制约了煤矿企业的健康发展。
矿井水害问题一直是煤炭行业的主要攻关课题之

一[1-4]。 文献[5]在单因素分析的基础上,应用模糊

聚类方法对含水层富水性进行评价,但未能全面体

现出砂岩富水性各指标的综合影响。 文献[6]建立

了基于 PNN 的煤层顶板砂岩含水层富水性预测模

型,预测结果和实际结果相符,证明该方法是可行

的,但是预测样本较少,不能全面评价整个研究区的

富水性。 文献[7-8]指出了砂岩裂隙型含水层富水

性分布范围,但不能定量得到研究区的富水性强弱。
文献[9-10]采用了综合评价方法对煤层顶板岩石

富水性进行预测,但考虑的指标和样本数量较少。
尽管上述文献对煤层顶板砂岩富水性进行了研究探

讨,并取得了大量成果,但研究方法较为单一,选取

的指标和样本数量较少,不能全面评价煤层顶板砂

岩富水性。 因此,笔者运用 BP 神经网络、K 最近邻
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分类法、决策树及支持向量机等方法,以寻求一种能

够判定新样本归属的最优法则,从而使之有效地判

别煤层顶板砂岩富水性。

1摇 煤层顶板砂岩富水性的指标选取

桑树坪煤矿地质条件极其复杂,开采的 6#煤层

厚 1. 08 ~ 4. 76 m,可采系数为 97% 。 煤层结构简

单,顶板以泥岩、砂岩为主。 全区查明断层 12 条,基
本查明断层 14 条,查出断层 7 条,推断断层 1 条,这
些断层的存在破坏了顶板的连续性和完整性,为顶

板砂岩水的赋存提供了良好的空间。 为预测 6#煤层

顶板砂岩的富水性,将研究区进行了剖分,确定出煤

层顶板砂岩富水性的评价指标如下:
1)砂岩厚度。 砂岩的厚度大的地段单位面积上

储水空间大,砂岩厚度越大,顶板富水性越好。
2)泥岩厚度。 泥岩的孔隙度小,不利于富水;砂

岩的孔隙度大,有利于富水。 因此砂岩越厚泥岩越

薄越有利于富水。
3)浆液漏失量。 揭示了地层内部裂隙发育程

度,漏失量越高,说明裂隙发育程度越高。
4)岩芯采取率。 决定钻探过程中取芯的难易与

完整程度,采取率越高,说明该段岩层完整性越好。
5)断层强度。 表示某一预测区域受断裂破坏的

程度。
6) 断层密度。 表示单位面积内发育的断层

条数。

2摇 算法简介

2. 1摇 BP 神经网络

神经网络中使用最多的是 BP 神经网络(Back
propagation neural network,BPNN)模型,通过反复检

验训练样本来修正权值,使得权值最好稳定于最小

值[13]。 其输入层到隐含层、隐含层到输出层的关系

如下:

hidden[ j] = f 移
n

i = 1
w ijai - 兹( )j (1)

out[ i] = f 移
n

i = 1
w jib j - r( )i (2)

式中:ai 为第 i 点输入;b j 为第 j 个隐含层节点输出;
w ij 为输入层到隐含层的权值;w ji为隐含层到输出层

的权值;ri 为隐含层到输出层的权值; 兹 j 为隐含层的

阈值。
2. 2摇 K 最近邻分类法

K 最近邻分类法(K-nearest neighbors,KNN)是

一种操作简单、有效并且在实践中应用较成功的分

类方法[14],K 最近邻分类法公式表示为:

score(P,C) = 移sim(P,P i)u(P i,C i) (3)

I = argmax[score(P,C)] (4)
式中:P 为样本相应的特征向量,P = ( pi1,pi2,…,
pi m);u (P i,C i)为样本特征向量 P i 关于样本类别 C i

的类别属性。
对所有样本类的权重之和进行比较,根据分类

结果将样本归类到权重和最大的类别中。
2. 3摇 决策树

决策树(Decision tree,DT)是一种常用于分析数

据的算法,操作简单,使用方便[15]。 该算法建立在

奥卡姆剃刀理论基础上,阐述了一个信息熵的概念:

Entropy(S) = - 移
m

i = 1
pi log2 pi (5)

式中: S 为训练集; pi( i = 1,2,…,m) 为具有 m 个类

别标签的类别属性 C 在所有样本中出现的频率。
2. 4摇 支持向量机

支持向量机(Support vector machine,SVM)是一

种通过采用风险和置信范围的最小化原则,来提高

学习机泛化能力的算法[16-19]。 其具有全局优化能

力强和泛化性能好等优点,使得 SVM 广泛应用,已
经成为许多学者关注的热点。

由 Kuhn-Tucker 条件知,最优超平面充要条件

是分类超平面满足以下关系:
琢0

i {[(xi·棕0) - b0]yi - 1} = 0,i = 1,2,…,l
(6)

式中: 棕 0为分类线权重阵; b 0为分类的阈值; 琢 i 为

拉格朗日乘数因子; yi 为可分类的类别。

3摇 建立模型

3. 1摇 样本采集

为预测 6#煤层顶板砂岩的富水性,将研究区进

行剖分,并统计了每个预测单元的砂岩厚度(X1)、泥
岩厚度(X2)、浆液漏失量(X3)、岩芯采取率(X4)、断
层强度(X5)和断层密度(X6)6 个预测指标,选取具

有代表性样本共 30 组,其中 22 组作为训练样本,其
余 8 组作为待预测样本(编号加上标“*冶标出)。
煤层顶板砂岩富水性 ( R) 分为 3 个等级,即较

弱(玉)、中等(域)和较强(芋)3 类,见表 1。
3. 2摇 数据预处理

由于原样本数据有不同的单位制,各指标在数

值上可能相差几个数量级,直接使用原数据进行预
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表 1摇 煤层顶板砂岩富水性样本

序号
X1 /

m

X2 /

m

X3 /

(m3·h-1)

X4 /

%

X5 /

MPa

X6 /

(条·m-2)
R

1 0. 475 0. 589 0. 864 0. 014 0. 001 3 0. 111 芋

2 0. 704 0. 398 0. 201 0. 215 0. 000 3 0. 111 芋

3 0. 296 0. 818 0. 543 0. 072 0. 000 8 0. 333 芋

4 0. 521 0. 171 0. 718 0. 052 0. 001 1 0. 111 芋

5 0. 180 0. 317 0. 707 0. 098 0 0 芋

6 0. 181 0. 560 0. 753 0. 340 0 0 芋

7 0. 210 0. 606 0. 234 0. 063 0 0 芋

8 0. 516 0. 237 0. 065 0. 624 0 0 域

9 0. 520 0. 526 0. 053 0. 786 0 0 域

10 0. 553 0. 616 0. 036 0. 823 0 0 域

11 0. 527 0. 581 0. 041 0. 789 0 0 域

12 0. 580 0. 248 0. 029 0. 829 0 0 域

13 0. 512 0. 467 0. 337 0. 055 0 0 域

14 0. 516 0. 700 0. 236 0. 061 0 0 域

15 0. 513 0. 123 0. 611 0. 048 0 0 域

16 0. 303 0. 859 0. 007 0. 960 0 0 玉

17 0. 595 0. 795 0. 047 0. 817 0. 044 0 0. 500 玉

18 0. 786 0. 602 0. 035 0. 326 0. 046 0 0. 500 玉

19 0. 575 0. 573 0 0. 818 0. 052 0 0. 500 玉

20 0. 209 0. 149 0 1. 000 0. 002 0 0. 500 玉

21 0. 383 0. 635 0. 004 0. 788 0. 002 0 0. 500 玉

22 0. 530 0. 364 0. 027 0. 629 0. 004 0 0. 500 玉

23* 0. 425 0. 648 0. 132 0. 239 0. 000 2 0. 111 待测

24* 0. 445 0. 585 0. 244 0. 151 0. 000 4 0. 222 待测

25* 0. 502 0. 192 0. 062 0. 613 0 0 待测

26* 0. 518 0. 711 0. 047 0. 662 0 0 待测

27* 0. 526 0. 238 0. 025 0. 829 0 0 待测

28* 0. 408 0. 185 0. 005 0. 932 0 0 待测

29* 0. 253 0. 600 0 1. 000 0 0 待测

30* 0. 309 0. 610 0. 007 0. 960 0. 002 0 0. 500 待测

测可能丢失信息或引起数值计算的不稳定,因此需

要对数据进行处理,以提高模型的预测精度。 数据

处理步骤如下:
1)标准化

由于选取的煤层顶板砂岩富水性指标具有不同

的量纲和量纲单位,这种情况会影响到数据的分析

结果,因此需要进行数据标准化处理。 根据以下公

式将表 1 的数据进行标准化处理:

w ij =
sij - min( s j)

max( s j) - min( s j)
(6)

式中: sij 是标准化前样本; w ij 是标准化后样本;
min( s j) 是原始样本中的最小值; max( s j) 是原始样

本中的最大值。
2)离散化

离散化可以有效地克服数据中隐藏的缺陷,减
弱极端值和异常值的影响,使模型结果更加稳定。
基于熵的方法是最有效的离散化方法之一[20],具体

计算公式如下:

ei = - 移
k

j = 1
pij log2 pij (7)

式中:ei 为离散化后的数值;k 为不同的类标号数;
pij为第 i 个区间中类 j 的概率,pij =mij / mi;mi 为所划

分的第 i 个区间中值的个数;mij为区间 i 中类 j 的值

的个数。
3)属性约简

属性约简可以有效消除数据之间的信息冗余,
减少样本的训练时间,提高样本的预测精度。 离散

化后的数据进行属性约简,发现第 4 组、第 5 组和

第 6 组数据重复,第 8 组和第 9 组数据重复,第 17 组

和第 18 组数据重复,所以删除第 4 组、第 5 组、第 8 组

及第 17 组数据,剩下的 18 组数据为训练集,其余 8 组

作为测试集。
3. 3摇 相关性分析

将煤层顶板砂岩富水性评价指标,即砂岩厚度、
泥岩厚度、浆液漏失量、岩芯采取率、断层强度及断

层密度 6 个指标作为分类模型的输入向量,同时将

煤层顶板砂岩富水性等级(较弱、中等、较强)作为分

类模型的输出类别属性,各指标之间的关系如图 1
所示。

X1 X2 X3 X4

X5 X6 R

7

22 18 99
7

6

15
0

4
6

7

2
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3

1214 12 18

较强

中等

较弱

图 1摇 煤层顶砂岩富水性评价指标之间的关系

由图 1 可见,煤层顶板富水性较弱与砂岩厚

度(属性 X1)呈负相关性;与泥岩厚度(属性 X2) 呈
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正相关性;与浆液漏失量(属性 X3)呈负相关性;与
岩芯采取率(属性 X4) 呈正相关性;与断层强度(属
性 X5)相关性不明显;与断层密度(属性 X6)呈正相

关性。
煤层顶板富水性较弱—中等与砂岩厚度 (属

性 X1)呈负相关性;与泥岩厚度(属性 X2) 呈负相关

性;与浆液漏失量(属性 X3)呈正相关性;与岩芯采

取率(属性 X4)呈负相关性;与断层强度(属性 X5)
呈负相关性;与断层密度(属性 X6)呈负相关性。

煤层顶板富水性较弱—较强与砂岩厚度(属性

X1)呈负相关性;与泥岩厚度(属性 X2)呈负相关性;
与浆液漏失量(属性 X3 )呈负相关性;与岩芯采取

率(属性 X4)呈正相关性;与断层强度(属性 X5)相

关性不明显;与断层密度(属性 X6)相关性不明显。
3. 4摇 建立机器学习算法预测模型

基于 BP 神经网络、K 最近邻分类法、决策树和

支持向量机 4 种模型,分别建立以砂岩厚度、泥岩厚

度、浆液漏失量、岩芯采取率、断层强度、断层密度为

输入向量的条件属性,煤层顶板砂岩富水性较弱、中
等和较强为类别输出向量的决策属性,建立煤层顶

板砂岩富水性预测模型。
通过 Matlab 软件编程实现 BPNN 预测模型:采

用 BP 神经网络的结构为 6-5-4,训练时根据预测误

差调整网络权值和阈值;KNN 预测模型:建立预测

模型 predict(KNN. fit);DT 预测模型:建立预测模型

predict(DT. fit);SVM 预测模型:采用径向基(Radial
basis function,RBF)核函数作为 SVM 核函数,建立

预测模型 predict(SVM. fit)。
3. 5摇 结果分析

将属性约简后的 18 组作为训练集,剩余 8 组作

为测试集,利用建立的机器学习算法预测模型对测

试集进行预测,预测结果见表 2。

表 2摇 煤层顶板砂岩富水性预测结果

序号 实际等级
各模型预测等级

BPNN KNN DT SVM

1 较强 较强 较强 中等 较强

2 中等 中等 中等 中等 中等

3 中等 较弱 较强 中等 中等

4 较弱 较强 较弱 较强 中等

5 较强 较强 较强 较强 较强

6 中等 中等 中等 中等 中等

7 较弱 较弱 较弱 较弱 较弱

8 较弱 较弱 中等 中等 较弱

摇 摇 由表 2 可知,BP 神经网络正确分类的实例是

6 个,错误的是 2 个,准确率为 75郾 0% ;KNN 正确分

类的实例是 6 个,错误的是2 个,准确率为 75. 0% ;
DT 正确分类的实例是 5 个,错误的是 3 个,准确率

为 62. 5% ;SVM 正确分类的实例是 7 个,错误的是

1 个,准确率达到 87. 5% ,高于上述其他 3 种模型。
各预测模型的节点错误率如表 3 所示。

表 3摇 预测模型节点错误率

预测模型
平均绝对

误差 / %
均方根

误差 / %
相对误差绝

对值 / %
相对均方根

误差 / %

BPNN 7. 87 17. 68 34. 16 36. 29

KNN 15. 57 29. 66 33. 09 50. 52

DT 23. 61 24. 62 51. 48 60. 67

SVM 5. 06 16. 24 11. 03 33. 32

摇 摇 由表 3 得到各预测模型的误差大小:平均绝对

误差,DT >KNN >BPNN > SVM;均方根误差,KNN >
DT>BPNN>SVM;相对误差绝对值,DT>BPNN>KNN>
SVM;相对均方根错误,DT>KNN>BPNN>SVM。

通过比较可知,SVM 预测模型的节点错误率低

于上述其他 3 种模型。 综合考虑准确率和节点错误

率,SVM 的预测效果较好。

4摇 模型优化

SVM 预测模型有较强的学习能力,但泛化能力

较弱,预测准确率需要进一步提高。 将学习能力较

强的 RBF 核函数与泛化能力较强的 Sigmoid 核函数

组合为混合核函数:
KM(x,x j) = 姿1 tanh(茁xTx j) + 姿2exp( - 酌椰x -

x j椰2) (8)
式中:(x,x j)为混合核函数 KM 的内积;姿1 为 Sigmoid
核函数系数;姿2 为 RBF 核函数系数;姿1 >0,姿2 >0,
且 姿1+姿2 =1;茁 为输出权重;T 为期望输出,T = H茁,
其中 H 是隐层节点数的输出;酌 为核参数。

建立煤层顶板砂岩含水层富水性的混合核函数支

持向量机预测模型,对测试集进行预测,结果见图 2。

图 2摇 模型优化后的煤层顶板砂岩富水性预测结果
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运用 Matlab 软件运行得到混合核函数支持向

量机预测模型的预测准确率随着 姿1 的变化曲线,
见图 3。

图 3摇 预测结果准确率随着 姿1 的变化曲线

由图 2 和图 3 可知,当 姿1 = 0. 05,姿2 = 1 -姿1 =
0郾 95 时,说明混合核函数支持向量机预测模型的学

习能力和泛化能力较强,预测准确率达到 100% 。

5摇 结语

以桑树坪煤矿为工程研究背景,运用 Weka 平

台,选取 4 种算法均成功实现了对 8 组测试集的预

测,其中 SVM 预测准确率为 87. 5% ,高于以上

BPNN、KNN 和 DT 预测模型;在节点错误率方面,
SVM 低于上述其他 3 种模型。 综合考虑,SVM 的预

测效果较好。 为了提高预测准确率,选择学习能力

和泛化能力较强的混合核函数对 SVM 进行优化,建
立了煤层顶板砂岩含水层富水性的混合核函数支持

向量机预测模型,当 姿1 =0. 05 与 姿2 =0. 95 时预测准

确率达到 100% ,效果较好。
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