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基于 ＣＰＯ￣ＬＳＳＶＭ 的煤层底板突水量等级预测模型

王璜瑞１ꎬ汪　 伟２ꎬ３ꎬ祁　 云２ꎬ３ꎬ李绪萍２ꎬ３ꎬ崔欣超１ꎬ白晨浩１

(１􀆰 山西大同大学 煤炭工程学院ꎬ山西 大同 ０３７０００ꎻ ２􀆰 内蒙古科技大学 矿业与煤炭学院ꎬ内蒙古 包头 ０１４０１０ꎻ
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摘　 要: 为了更精准、高效地预测煤层底板突水量等级ꎬ提出了基于 ＣＰＯ￣ＬＳＳＶＭ 的煤层底板

突水量等级预测模型ꎮ 首先利用冠豪猪优化(ＣＰＯ)算法对最小二乘支持向量机(ＬＳＳＶＭ)的

参数进行优化ꎬ再通过 ＬＳＳＶＭ 的最小二乘损失函数优化预测模型ꎬ运用 ＬＳＳＶＭ 在特征空间

中划分最优超平面的方式对煤层底板突水量等级进行预测ꎮ 根据收集的突水事故数据及查阅

的文献ꎬ选取影响煤层底板突水的关键因素作为模型的输入指标ꎬ对突水量等级进行划分ꎮ 选

取 ２７ 组样本数据ꎬ通过数据增强的方式扩充至 １５２ 组ꎬ划分对应的训练集及测试集ꎬ并将 ＣＰＯ￣
ＬＳＳＶＭ 与 ＣＰＯ￣ＢＰＮＮ、ＯＯＡ￣ＬＳＴＭ 及 ＰＳＯ￣ＢＰＮＮ 模型的预测结果进行对比分析ꎮ 结果表明:
相较于其他三种模型ꎬＣＰＯ￣ＬＳＳＶＭ 模型的预测准确率分别提高了 １５􀆰 ００％ 、２􀆰 ２２％ 、２４􀆰 ３３％ ꎬ
宏精确率分别提高了 ９􀆰 ２６％ 、１􀆰 ０１％ 、３１􀆰 ８０％ ꎬ宏召回率分别提高了 １２􀆰 ０６％ 、２􀆰 ８６％ 、２０􀆰 ５０％ ꎬ
宏 Ｆ１ 分数分别提高了 １０􀆰 ６６％ 、１􀆰 ９４％ 、２６􀆰 １５％ ꎮ 将 ＣＰＯ￣ＬＳＳＶＭ 模型实际应用于杨庄煤矿 ４ 个

巷道ꎬ其预测结果与工程实际情况相符合ꎬ验证了模型的稳定性与适用性ꎮ
关　 键　 词: 煤层底板ꎻ突水量等级ꎻ预测模型ꎻ冠豪猪优化算法ꎻ最小二乘支持向量机
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　 　 矿井突水事故严重威胁矿井的安全生产[１]ꎬ
根据 ２０００ 年至 ２０２３ 年的统计数据ꎬ我国共发生

１ ２１１起煤矿水灾事故ꎬ导致 ５ ０００ 余人死亡[２ － ３]ꎮ
其中ꎬ较大及以上水害事故共 ７７９ 起ꎬ造成 ３ ８４０
人死亡[４ － ５]ꎮ 因此ꎬ精准高效地预测煤层底板突

水风险ꎬ强化矿井突水的预防和控制措施ꎬ对于保

障煤矿安全生产具有重要意义ꎮ
国内外学者针对煤层底板的突水预测进行了

大量研究[６ － ７]ꎮ 刘梦杰等[８] 利用果蝇优化算法

(ＦＯＡ)对支持向量机回归(ＳＶＲ)模型参数进行

了优化ꎬ建立了一种基于 ＦＯＡ￣ＳＶＲ 的矿井底板突

水量预测模型ꎮ 刘艳冬等[９] 采用遗传算法(ＧＡ)
对 ＢＰ 神经网络中的参数进行了优化ꎬ构建了基于

ＧＡ￣ＢＰ 神经网络的煤层底板突水量等级预测模

型ꎮ 秋兴国等[１０] 针对传统煤矿突水预测算法易

陷入局部最优、预测结果准确率低及速度慢等问

题ꎬ提出了一种基于改进鲸鱼优化算法( ＩＷＯＡ) －
支持向量机(ＳＶＭ)的煤矿突水预测模型ꎮ 王鹏

等[１１] 改变了粒子群算法的惯性权重因子定义并

引入混沌映射思想ꎬ以改进的粒子群优化( ＩＰＳＯ)
算法优化 ＳＶＲ 模型参数ꎬ提出了一种基于 ＩＰＳＯ￣
ＳＶＲ 的煤层底板突水量预测模型ꎮ 师煜等[１２] 利

用遗传粒子群优化(ＧＡＰＳＯ)算法对随机森林回

归模型(ＲＦＲ)进行优化ꎬ提出了基于 ＧＡＰＳＯ￣ＲＦＲ
的矿井突水预测模型ꎮ 江泽华等[１３] 利用主成分

分析(ＰＣＡ)对影响煤层底板突水的因素进行了降

维处理ꎬ并利用最优路径森林(ＯＰＦ)算法对降维

后的样本数据进行训练和测试ꎬ构建了基于 ＰＣＡ￣
ＯＰＦ 的底板突水预测模型ꎮ 施龙青等[１４] 基于实

用矿山压力控制理论ꎬ推导出采场顶板初始最大

突水量与工作面跨度、老顶岩梁断裂步距之间的

非线性关系ꎬ并据此建立了采场顶板初始最大突

水量计算的理想化管道突水模型ꎮ 刘艳冬等[１５]

针对传统循环神经网络预测精度低、模型参数过

多等问题ꎬ引入斑马优化算法(ＺＯＡ)对卷积神

经网络(ＣＮＮ)和门控循环单元(ＧＲＵ)神经网络

的组合模型进行优化ꎬ建立了 ＺＯＡ￣ＣＮＮ￣ＧＲＵ
神经网络煤层底板突水等级预测模型ꎮ 上述几

种预测模型在煤矿突水预测方面均发挥了一定

的作用ꎬ但仍存在着一些局限和不足ꎬ包括算法

参数调节困难、收敛速度慢以及处理非线性参数

的能力不足等问题ꎮ
本文将冠豪猪优化(ｃｒｅｓｔｅｄ ｐｏｒｃｕｐｉｎｅ ｏｐｔｉｍｉ￣

ｚｅｒꎬＣＰＯ) 算法与最小二乘支持向量机 ( ｌｅａｓｔ
ｓｑｕａｒｅｓ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬＬＳＳＶＭ)相结合ꎬ
首先通过模拟冠豪猪的 ４ 种不同保护机制来获取

ＬＳＳＶＭ 的最优参数ꎬ解决 ＬＳＳＶＭ 在参数选择上

的困难ꎬ避免过拟合现象的出现ꎬ然后采用 ＬＳＳ￣
ＶＭ 模型将优化问题中的拉格朗日乘子通过最小

化误差平方和的形式消除ꎬ并利用划分超平面的

方式对突水量等级进行预测ꎮ 将本文提出的

ＣＰＯ￣ＬＳＳＶＭ 模型实际应用于杨庄煤矿ꎬ并与对

比模型预测结果进行比较ꎬ考察本文模型的实用

效果ꎬ以期提高煤层底板突水量等级预测效率和

精准度ꎮ

１　 模型原理

１􀆰 １　 ＣＰＯ 算法

ＣＰＯ 算法是由 Ａｂｄｅｌ￣Ｂａｓｓｅｔ 等[１６] 提出的一

种元启发式优化算法ꎬ该算法模拟了冠豪猪的 ４
种保护机制ꎬ包括视觉、听觉、气味和物理攻击ꎬ利
用这些机制对 ＬＳＳＶＭ 模型的参数进行优化ꎮ

当捕食者距离较远时ꎬ冠豪猪会采取视觉策

略和声音策略进行防御ꎮ 视觉策略的计算式为

ｘｔ ＋ １
ｉ ＝ ｘｔ

ｉ ＋ τ１ × ２ × τ２ × ｘｔ
ＣＰ － ｙｔ

ｉ (１)

ｙｔ
ｉ ＝

ｘｔ
ｉ ＋ ｘｔ

ｒ

２ (２)

式中:ｘｔ
ｉ 为第 ｔ 次迭代中第 ｉ 个冠豪猪的个体位

置ꎻτ１ 为基于正态分布的随机数ꎻτ２ 为[０ꎬ１]之间

的随机数ꎻｘｔ
ＣＰ为当前最优位置ꎻｘｔ

ｒ 为迭代到第 ｔ 次
时第 ｒ 个冠豪猪的个体位置ꎬｒ 为[１ꎬＮ]之间的随
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机整数ꎬＮ 是冠豪猪的数量ꎮ
声音策略的计算式为

ｘｔ ＋ １
ｉ ＝ (１ －Ｕ１) × ｘｔ

ｉ ＋Ｕ１ × ｙ ＋ τ３ × ｘｔ
ｒ１ － ｘｔ

ｒ２
( )[ ]

(３)
式中:Ｕ１ 为二进制随机向量ꎻｙ 为捕食者当前位

置ꎻτ３ 为[０ꎬ１]之间的随机数ꎻｒ１ 与 ｒ２ 是[１ꎬＮ]之
间的随机整数ꎮ

当捕食者靠近时ꎬ冠豪猪会采取气味攻击策

略和物理攻击策略进行防御ꎮ 气味攻击策略的计

算式为

ｘｔ ＋ １
ｉ ＝ (１ －Ｕ１) × ｘｔ

ｉ ＋Ｕ１ × [ｘｔ
ｒ１ ＋ Ｓｔ

ｉ ×
(ｘｔ

ｒ２ － ｘｔ
ｒ３) － τ３ × δ × γ × Ｓｔ

ｉ] (４)
式中:Ｓｔ

ｉ 为第 ｔ 次迭代中第 ｉ 个冠豪猪个体的气味

扩散因子ꎻδ 为控制搜索方向的参数ꎻγ 为防御因

子ꎻｒ３ 是[１ꎬＮ]之间的随机整数ꎮ
物理攻击策略的计算式为

ｘｔ ＋ １
ｉ ＝ ｘｔ

ＣＰ ＋ [α(１ － τ４) ＋ τ４] × (ω × ｘｔ
ＣＰ － ｘｔ

ｉ) －
τ５ × ω × γ × Ｆｔ

ｉ (５)
式中:α 为收敛速度因子ꎻτ４ 和 τ５ 均为[０ꎬ１]之间

的随机数ꎻω 为控制搜索方向的参数ꎻＦｔ
ｉ 为第 ｔ 次

迭代中第 ｉ 个冠豪猪个体所对应的捕食者受到的

平均力ꎮ
１􀆰 ２　 ＬＳＳＶＭ 模型

ＬＳＳＶＭ 模型是一种基于统计学习理论的机

器学习算法ꎬ其在传统支持向量机(ＳＶＭ)的基础

上发展而来ꎮ ＳＶＭ 是一种有效的分类和回归方

法ꎬ但其训练过程涉及到复杂的二次规划问题ꎬ在
处理大规模数据集时较为耗时[１７ － １８]ꎮ ＬＳＳＶＭ 将

ＳＶＭ 模型中的不等式约束转化为等式约束ꎬ并采

用最小二乘法求解ꎬ简化了模型的训练过程ꎬ提高

了模型的计算效率[１９]ꎮ

２　 煤层底板突水量等级预测模型

２􀆰 １　 ＣＰＯ￣ＬＳＳＶＭ 模型构建
ＬＳＳＶＭ 模型通过最小化平方损失函数进行

数据预测ꎬ能够有效处理非线性分类和回归问题ꎬ
且无需显式地将数据映射到高维特征空间ꎬ但该

模型包含多个超参数ꎬ这些超参数的选择对模型

的性能影响较大ꎬ若参数选择不当ꎬ则会导致模型

出现过拟合现象ꎬ进而影响到模型的预测精度ꎮ
因此ꎬ本研究采用 ＣＰＯ 算法优化 ＬＳＳＶＭ 的超参

数ꎬ建立基于 ＣＰＯ￣ＬＳＳＶＭ 的煤层底板突水量等级

预测模型ꎬ构建流程如图 １ 所示ꎬ具体说明如下ꎮ

１)设置 ＣＰＯ￣ＬＳＳＶＭ 模型的初始参数ꎬ包括

种群数量、最大迭代次数等ꎮ
２)随机初始化冠豪猪种群的位置ꎬ并在优化

过程中动态调整冠豪猪群体的数量ꎬ通过冠豪猪

的视觉、听觉、气味和物理攻击 ４ 种保护机制来更

新模型的最优解ꎬ并在迭代过程结束后输出模型

的最优解ꎮ
３)使用优化得到的最优参数来构建 ＬＳＳＶＭ

模型ꎬ并采用该模型对训练集进行训练ꎮ
４)应用训练好的 ＬＳＳＶＭ 模型对测试集的数

据进行预测ꎮ

图 １　 ＣＰＯ￣ＬＳＳＶＭ 模型构建流程

Ｆｉｇ. １　 Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ＣＰＯ￣ＬＳＳＶＭ ｍｏｄｅｌ

２􀆰 ２　 模型性能评估指标
本研究将煤层底板突水量等级视为一个多分

类问题ꎬ并选取准确率(Ａ)、宏精确率(Ｐ)、宏召回

率(Ｒ)以及宏 Ｆ１ 分数(Ｆ１)等 ４ 个指标验证模型

的可靠性、有效性ꎬ各指标计算式如下ꎮ

Ａ ＝
ＴＰ ＋ ＴＮ

ＴＰ ＋ ＴＮ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ
(６)

Ｐ ＝∑
Ｍ

ｊ ＝ １

ＴＰｊ

ＴＰｊ ＋ ＦＰｊ

(７)

Ｒ ＝∑
Ｍ

ｊ ＝ １

ＴＰｊ

ＴＰｊ ＋ ＦＮｊ

(８)

Ｆ１ ＝ ２ × Ｐ × Ｒ
Ｐ ＋ Ｒ (９)

式中:ＴＰ 表示真正例ꎻＴＮ 表示真负例ꎻＦＰ 表示假

正例ꎻＦＮ 表示假负例ꎻＴＰｊ是类别 ｊ 的真正例ꎻＦＰｊ是
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类别 ｊ 的假正例ꎻＦＮｊ
是类别 ｊ 的假负例ꎻＭ 是类别

的总数ꎮ
２􀆰 ３　 突水影响因素及等级划分

影响煤层底板突水的因素较多ꎬ 研究发

现[２０ － ２１]ꎬ煤层底板含水层水压过高会扩大隔水层

裂隙ꎬ从而导致发生底板突水的可能性增大ꎬ此外

隔水层的阻水能力、地应力的作用等都与煤层底

板突水有密切关系ꎮ 因此ꎬ从煤层的含水层、隔水

层、地质条件等几个方面进行分析ꎬ从中选取相应

的评价指标ꎮ 综合收集的突水事故数据及查阅的

文献ꎬ选取水压(Ｘ１)、含水层岩溶发育程度(Ｘ２)、
含水层厚度(Ｘ３)、隔水层厚度(Ｘ４)、底板裂隙发

育程度(Ｘ５)、断层落差(Ｘ６)等 ６ 个煤层底板突水

影响因素作为模型的输入指标ꎬ其中对于定性指

标需要按照其特性进行定量化评分ꎬ如含水层岩

溶发育程度与底板裂隙发育程度按照中等、较发

育、发育ꎬ分别取值为 ３、４、５ꎮ

将突水量(Ｑ)按照 ２０１８ 年国家煤矿安全监

察局出台的«煤矿防治水细则»划分为 ４ 个等级ꎬ
划分标准如表 １ 所示ꎬ以突水量等级(Ｙ)作为模

型的输出指标ꎮ 从文献[２２]中选取 ２７ 组煤层底

板突水数据进行预测分析ꎬ由于数据量不足会导

致模型的预测精度下降ꎬ因此通过合成少数类过

采样技术 ( ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｍｉｎｏｒｉｔｙ ｏｖｅｒｓａｍｐｌｉｎｇ ｔｅｃｈ￣
ｎｉｑｕｅꎬＳＭＯＴＥ)将原始数据扩充至 １５２ 组ꎬ部分测

试集数据如表 ２ 所示ꎮ

表 １　 突水量等级划分

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｉｎｒｕｓｈ ｗａｔｅｒ

突水量 突水风险 风险等级

Ｑ < ６０ ｍ３ / ｈ 小型突水 １

６０ ｍ３ / ｈ≤Ｑ < ６００ ｍ３ / ｈ 中型突水 ２

６００ ｍ３ / ｈ≤Ｑ < １ ８００ ｍ３ / ｈ 大型突水 ３

Ｑ≥１ ８００ ｍ３ / ｈ 特大型突水 ４

表 ２　 测试集数据

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｅｓｔ ｓｅｔ ｄａｔａｓ

序号 Ｘ１ / ＭＰａ Ｘ２ Ｘ３ / ｍ Ｘ４ / ｍ Ｘ５ Ｘ６ / ｍ 最大涌水量 / (ｍ３􀅰ｈ － １) Ｙ

１ ２􀆰 ３８ ５􀆰 ００ １１􀆰 ６９ １７􀆰 ７４ ５􀆰 ００ ９􀆰 ３６ １ ８４８􀆰 ４６ ３

２ １􀆰 ８９ ３􀆰 ００ １２􀆰 ５４ ３２􀆰 ５８ ４􀆰 ００ １􀆰 ４５ ６１􀆰 １１ ２

３ ０􀆰 ８５ ４􀆰 ００ ８􀆰 ５０ ２４􀆰 ００ ４􀆰 ００ ０􀆰 ４０ ３１０􀆰 ００ ２

４ ０􀆰 ８０ ３􀆰 ００ １１􀆰 ７５ ２１􀆰 ６６ ４􀆰 ００ ０􀆰 ８７ １７４􀆰 ２５ ２

５ ２􀆰 ８３ ４􀆰 ００ １０􀆰 ０９ ５７􀆰 ６０ ５􀆰 ００ ３􀆰 ７３ ６８０􀆰 ２６ ３

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮　 ⋮

１４９ １􀆰 １９ ３􀆰 ００ １１􀆰 １６ ２１􀆰 ５５ ４􀆰 ００ ０􀆰 １９ ３４􀆰 ６３ １

１５０ ０􀆰 ５７ ４􀆰 ００ １２􀆰 ７９ ２１􀆰 ５２ ３􀆰 ００ ７􀆰 ６５ ４１􀆰 ０２ １

１５１ ２􀆰 ６０ ３􀆰 ００ ９􀆰 ００ ３２􀆰 ００ ４􀆰 ００ ２􀆰 ００ ３２０􀆰 ００ ２

１５２ ０􀆰 ５６ ３􀆰 ００ １３􀆰 ００ ２０􀆰 ００ ４􀆰 ００ １􀆰 ２０ ８０􀆰 ００ ２

２􀆰 ４　 ＣＰＯ￣ＬＳＳＶＭ 模型分析
为了验证 ＣＰＯ￣ＬＳＳＶＭ 模型预测的可靠性ꎬ构

建以下对比模型:结合 ＣＰＯ 算法与 ＢＰ 神经网络的

ＣＰＯ￣ＢＰＮＮ 模型、结合鱼鹰优化算法(ＯＯＡ)与长

短期记忆(ＬＳＴＭ)网络的 ＯＯＡ￣ＬＳＴＭ 模型ꎬ以及

结合 ＰＳＯ 与 ＢＰ 神经网络的 ＰＳＯ￣ＢＰＮＮ 模型ꎮ 将

这些模型分别应用于煤层底板的突水量等级预测

中ꎬ并将其预测结果与 ＣＰＯ￣ＬＳＳＶＭ 模型的预测结

果进行对比分析ꎬ各模型的参数设置如表 ３ 所示ꎬ
各模型预测结果的混淆矩阵如图 ２ 所示ꎮ
　 　 由图 ２ 可知ꎬＣＰＯ￣ＬＳＳＶＭ 模型对于煤层底

板突水量等级的预测均与实际情况相符ꎬ而其他

３ 种模型对于突水量等级的预测均存在预测结果

与真实值不相符的情况ꎮ 由图 ２ 可得到各模型的

精确率、召回率以及 Ｆ１ 分数ꎬ汇总各评价指标如

表 ４ 所示ꎮ 由表 ４ 可知ꎬＣＰＯ￣ＬＳＳＶＭ 模型预测结

果的 ４ 项性能指标均高于其他模型ꎬ相较于 ＣＰＯ￣
ＢＰＮＮ 模型、ＯＯＡ￣ＬＳＴＭ 模型与 ＰＳＯ￣ＢＰＮＮ 模

型ꎬＣＰＯ￣ＬＳＳＶＭ 模型的预测准确率分别提高了

１５􀆰 ００％ 、２􀆰 ２２％ 、２４􀆰 ３３％ ꎬ宏精确率分别提高了

９􀆰 ２６％ 、１􀆰 ０１％ 、３１􀆰 ８０％ ꎬ宏召回率分别提高了

１２􀆰 ０６％ 、２􀆰 ８６％ 、２０􀆰 ５０％ ꎬ宏 Ｆ１ 分数分别提高了

１０􀆰 ６６％ 、１􀆰 ９４％ 、２６􀆰 １５％ ꎮ 由上述评价指标可以

看出ꎬ相较于 ＯＯＡ 算法与 ＰＳＯ 算法ꎬＣＰＯ 算法对

于预测煤层底板的突水量等级这类具有离散性、
多模态性的复杂问题ꎬ具有更高的适应性ꎬ且 ＣＰＯ
算法具有良好的鲁棒性ꎬ其对初始参数的选择不

敏感ꎬ因此具有更强的模型稳定性ꎮ 从全局搜索
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能力看ꎬＣＰＯ 算法可以有效避免预测模型陷入局

部最优及预测结果出现振荡现象的缺点ꎬ且 ＣＰＯ
算法能够在搜索空间中进行更广泛的搜索ꎬ因此

具有更强的全局最优搜索能力ꎮ 与 ＬＳＴＭ 模型和

ＢＰＮＮ 模型相比ꎬ ＬＳＳＶＭ 模型对于小规模数据的

表现更好且泛化能力强ꎬ而其余几种模型不仅需

要大量的时间进行训练ꎬ且预测精度明显低于

ＬＳＳＶＭ 模型ꎮ 因此ꎬ在处理样本数量较少且为非

线性分类问题时ꎬＬＳＳＶＭ 模型的预测精度更高ꎮ
综上所述ꎬ本文提出的 ＣＰＯ￣ＬＳＳＶＭ 模型能够更

好地预测煤层底板的突水量等级ꎮ
表 ３　 模型参数设置

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｓｅｔｔｉｎｇｓ

参数名称 数值 参数名称 数值

各模型种群规模 １０ 各模型最大迭代次数 ５０

粒子最大速度 １ 粒子最小速度 － １

种群的上边界值 ５ 种群的下边界值 － ５

目标误差 １ × １０ － ６ ＰＳＯ 学习因子 ４􀆰 ４９４

隐含层节点数 ５ 模型训练次数 １ ０００

ＬＳＳＶＭ 核函数类型 ＲＢＦ 学习率 ０􀆰 ０１

图 ２　 模型预测结果混淆矩阵

Ｆｉｇ. ２　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

表 ４　 模型评价指标

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ％

模型 准确率 宏精确率 宏召回率 宏 Ｆ１ 分数

ＣＰＯ￣ＬＳＳＶＭ １００􀆰 ００ １００􀆰 ００ １００􀆰 ００ １００􀆰 ００
ＣＰＯ￣ＢＰＮＮ ８６􀆰 ９６ ９１􀆰 ５２ ８９􀆰 ２４ ９０􀆰 ３７
ＯＯＡ￣ＬＳＴＭ ９７􀆰 ８３ ９９􀆰 ００ ９７􀆰 ２２ ９８􀆰 １０
ＰＳＯ￣ＢＰＮＮ ８０􀆰 ４３ ７５􀆰 ８７ ８２􀆰 ９９ ７９􀆰 ２７

３　 实例应用分析

为验证 ＣＰＯ￣ＬＳＳＶＭ 模型的普适性和稳定

性ꎬ选取杨庄煤矿 １０３０５１ 贯眼、９３０９ 回风巷、９１０１
运输巷、９１０１ 回风巷的煤层底板突水数据进行预

测ꎬ该区域含水层厚度为 １０􀆰 ３ ~ １３􀆰 ５ ｍꎬ水压为

０􀆰 ６ ~ １􀆰 ９ ＭＰａꎬ隔水层厚度为 ２７􀆰 ５ ~ ３７􀆰 ９ ｍꎬ断
层落差为 ０ ~ ５ ｍꎬ该区域地质构造复杂ꎬ含水层

厚度较大ꎬ存在突水事故隐患ꎮ
将样本数据输入至 ＣＰＯ￣ＬＳＳＭ 模型中进行

预测ꎬ并与 ＣＰＯ￣ＢＰＮＮ 模型、ＯＯＡ￣ＬＳＴＭ 模型、
ＰＳＯ￣ＢＰＮＮ 模型的预测结果作对比ꎮ 为保证预测

的严谨性ꎬ避免偶然预测结果的出现ꎬ应用每个模
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型对煤层底板的突水量等级进行 ３ 次预测ꎬ预测

结果如图 ３ 所示ꎬ对 ３ 次预测结果的评价指标取

平均值ꎬ其雷达图如图 ４ 所示ꎮ

图 ３　 预测结果

Ｆｉｇ. ３　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

图 ４　 预测评价指标雷达图

Ｆｉｇ. ４　 Ｒａｄａｒ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃｅｓ

　 　 由图 ３ 可知: ＣＰＯ￣ＬＳＳＶＭ 模型与 ＯＯＡ￣
ＬＳＴＭ 模型对于 ４ 个巷道实例的 ３ 次突水量等级

预测结果均与巷道实际的突水量等级一致ꎻＣＰＯ￣
ＢＰＮＮ 模型与 ＰＳＯ￣ＢＰＮＮ 模型对于煤层底板突水

量等级的预测结果都存在与巷道实际突水量等级

不一致的情况ꎮ 从图 ４ 可以看出ꎬＣＰＯ￣ＬＳＳＶＭ
模型和 ＯＯＡ￣ＬＳＴＭ 模型在预测煤层底板突水量

等级的精度指标上ꎬ均优于其他模型ꎬ但 ＣＰＯ￣
ＬＳＳＶＭ 模型在优化模型参数时需要的训练时间

较短ꎬ可以在不影响预测准确率的情况下提升预

测效率ꎮ

对于杨庄煤矿 １０３０５１ 贯眼、９３０９ 回风巷及

９１０１ 运输巷工作面ꎬ本文模型预测的突水量等级

较低ꎬ但仍需采取适当的措施来确保安全ꎮ 例如:
进行基本的地质和水文调查ꎬ确定潜在的含水层

和隔水层ꎬ评估可能的突水路径ꎻ记录施工过程中

的所有相关信息ꎬ包括地下水情况、支护效果等ꎮ
对于杨庄煤矿 ９１０１ 回风巷工作面ꎬ本文模型预测

的突水量等级较高ꎬ需要采取更为严格和全面的

措施来预防和应对突水事故ꎮ 例如:进行深入的

地质和水文地质调查ꎬ包括钻探、地球物理勘探和

地下水监测ꎬ以准确评估含水层的分布、水量和流

动特性ꎻ采用高强度、高可靠性的支护系统ꎬ如钢

支架、锚喷支护、预应力锚杆、注浆等ꎬ在关键部位

或预计水压较大的区域ꎬ采用特殊支护措施ꎬ如可

压缩性支架或注浆加固ꎻ实施地下水预排放或降

低水位措施ꎬ以减少地下水压力ꎻ安装先进的监测

系统ꎬ包括地下水位、水压、支护结构应力和位移

等参数的实时监测ꎻ制定详细的应急预案ꎬ包括突

水预测、预警、疏散和救援等环节ꎮ 综上所述ꎬ
ＣＰＯ￣ＬＳＳＶＭ 模型可以更加高效、稳定地预测煤

层底板突水量等级ꎬ对于保障人员安全、减少经济

损失、提高工程效率和维护环境稳定都具有至关

重要的意义ꎮ
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４　 结论

１)构建了 ＣＰＯ￣ＬＳＳＶＭ 煤层底板突水量等级

预测模型ꎬ首先利用 ＣＰＯ 算法对 ＬＳＳＶＭ 模型的

参数进行优化ꎬ然后采用 ＬＳＳＶＭ 模型通过划分

超平面的方式对突水量等级进行预测ꎮ
２) 将所构建的模型与 ＣＰＯ￣ＢＰＮＮ、 ＯＯＡ￣

ＬＳＴＭ、ＰＳＯ￣ＢＰＮＮ 模型进行对比ꎬ预测结果表明ꎬ
本文提出的 ＣＰＯ￣ＬＳＳＶＭ 模型在预测准确率上分

别提高了 １５􀆰 ００％ 、２􀆰 ２２％ 、２４􀆰 ３３％ ꎬ在宏精确率

上分别提高了 ９􀆰 ２６％ 、１􀆰 ０１％ 、３１􀆰 ８０％ ꎬ在宏召回

率上分别提高了 １２􀆰 ０６％ 、２􀆰 ８６％ 、２０􀆰 ５０％ ꎬ在宏

Ｆ１ 分数上分别提高了 １０􀆰 ６６％ 、１􀆰 ９４％ 、２６􀆰 １５％ ꎬ
表明 ＣＰＯ￣ＬＳＳＶＭ 模型具有更强的全局搜索能力

和更高的模型稳定性ꎮ
３)将各模型分别在杨庄煤矿的 ４ 个巷道进行

工程实例应用ꎬ并综合比较各模型的预测精度与

预测效率ꎬ结果表明 ＣＰＯ￣ＬＳＳＶＭ 模型能够更精

准、更高效地预测煤层底板的突水量等级ꎮ
４)ＣＰＯ￣ＬＳＳＶＭ 模型在预测煤层底板的突水

量等级方面具有较高的预测精度和泛化能力ꎬ但
其对数据的质量和数量有一定要求ꎮ 数据量不足

或质量不达标可能会影响模型的性能ꎮ 此外ꎬ该
模型的内部机制复杂ꎬ导致其可解释性较差ꎬ使得

用户难以理解预测结果背后的原因ꎮ 未来的研究

将侧重于硬件升级和并行计算技术的应用ꎬ有望

减轻计算限制并提升模型的整体性能ꎮ
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