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基于 GA － LSSVＲ算法的回采工作面瓦斯涌出量预测
曹庆奎，商娜欣

( 河北工程大学 经济管理学院，河北 邯郸 056038)

摘要:针对回采工作面瓦斯涌出量问题的小样本、非线性、影响因素关系复杂等特点，采用遗传
－最小二乘支持向量回归算法对瓦斯涌出量进行预测，利用定量方法进行分析，避免了定性分
析的局限性，有效提高了预测的精度。该模型首先利用遗传算法对最小二乘支持向量回归机中
的参数进行训练和优化，然后运用遗传 －最小二乘支持向量回归模型对测试样本进行了回采工
作面瓦斯涌出量测试。测试结果表明:与支持向量回归机以及最小二乘支持向量回归机的预测
值相比，遗传 －最小二乘支持向量回归的回采工作面瓦斯涌出量预测可靠性和精确性更高。
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Prediction of gas emission quantity of the working face based on genetic
algorithm － least squares support vector regression

CAO Qing － kui，SHANG Na － xin
( School of Economics and Management，Hebei University of Engineering，Hebei Handan 056038，China)

Abstract: The problem of the gas emission of the working face was characterized by small samples，
nonlinear，and it was affected by complex factors． Using the genetic － least squares support vector re-
gression algorithm to predict the gas emission could avoid the qualitative analysis limitations and effec-
tively improve the accuracy of the forecast，because it was a quantitative method for analysis． First，
the model used the genetic algorithms to train and optimize the least squares support vector regression
parameters，and then used the genetic － least squares support vector regression model to predict the a-
mount of gas emission of test samples． The test results show that: the genetic algorithm － least squares
support vector regression model has a higher reliability and accuracy，compared to the predicted val-
ues of the support vector regression and the least squares support vector regression．
Key words: gas emission quantity; working face; prediction; least squares support vector regression;
genetic algorithm

瓦斯是煤矿开采过程中主要危险因素之一，

同时也是一种新型的清洁能源，随着煤炭工业的

迅速发展，煤矿开采中发生瓦斯涌出的几率也逐

渐增大，煤矿瓦斯事故发生率也逐年提高，因此，

对煤矿回采工作面瓦斯涌出量进行有效的预测有

非常重大的理论以及现实意义，不仅可以加强煤

矿的生产安全防治工作，还能够有效的减少煤矿

瓦斯重大灾害的发生。

针对瓦斯涌出量的预测现已形成了多种理论

和方法［1］:吕伏等［2］利用多元统计学中的主成分

分析方法对回采工作面的瓦斯涌出量进行了多步

线性回归预测，结果表明该方法具有较好的精确

度;王生全等［3］和朱红青等［4］针对瓦斯涌出量建

立了 BP神经网络预测模型，并与遗传算法相结合
进行了瓦斯涌出量的预测; 邵良杉等［5 － 6］将小波

框架理论引入到支持向量机预测函数中，利用小
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波变换将输入向量映射到一个高维特征空间从而

利用支持向量机进行预测; 王晓路等［7］提出了一

种基于虚拟状态变量的卡尔曼滤波瓦斯涌出量预

测模型，该模型有较好的跟踪能力和反应速度; 孙

林等［8］基于结构风险最小化的原则提出了一种基

于最小二乘支持向量机的回采工作面瓦斯涌出量

的预测方法; 陶云奇等［9 － 10］建立了改进的灰色马

尔柯夫模型，对工作面绝对瓦斯涌出量进行了预

测;谷松等［11］和伍爱友等［12］将灰色系统理论应用

到瓦斯涌出量的预测当中，结果表明预测结果较

为理想;曹庆奎等［13］针对矿井工作面瓦斯涌出量

进行了未确知聚类研究，较好的解决了矿井瓦斯

涌出量的分类问题，对瓦斯涌出量的预测提供了

分类方法。本文将遗传算法和最小二乘支持向量
回归机相结合，利用遗传算法对最小二乘支持向

量回归的参数进行优化，建立回采工作面瓦斯涌

出量的预测模型，并以实例验证其有效性。

1 最小二乘支持向量回归机

最小二乘支持向量回归机 ( least squares sup-
port vector regression，简称 LSSVＲ) 通过构造回归
函数来解决预测问题，通过一个非线性映射函数

将输入样本数据映射到高维特征空间，然后在此

空间进行回归预测［14］，与支持向量回归机

( support vector regression，简称 SVＲ ) 有所不同，
LSSVＲ构造了一个新的二次损失函数，将 SVＲ 的
二次规划问题转变为求解线性方程问题，可以有

效的增加回归精度和计算速度［15］。
训练样本集为 D = { ( xi，yi ) | i = 1，2，…，n} ，

其中 xi 为输入数据，yi 为输出数据。
LSSVＲ的优化问题为

min J
ω，bε
( ω，ε) = 1

2 ‖ω‖2 + 1
2 C Σ

n

i = 1
ε2

i ( 1)

约束条件为

yi = ω
TΦ( xi ) + b + εi ( 2)

式中 C － 惩罚参数; ω － 权向量; b － 阈值; εi －
误差。
引入拉格朗日乘子 ai，将问题转化为

L( ω，b，ε，a) = J( ω，ε) － Σ
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i = 1
ai ( ω
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b + εi － yi ) ( 3)
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消除 ω和 εi，得到线性方程组
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其中
→y =［y1，y2，…，yn］，I =［1，1，…，1］

T，
→a

=［a1，a2，…，an］
T，Z =［Φ ( x1 ) ，Φ ( x2 ) ，…，Φ

( xn) ］
T，引入核函数 k( xi，x) 替代Φ( xi ) ·Φ( x) ，

本文核函数采用径向基函数 k ( xi，x) = e －
‖xi － x‖

δ2 ，δ
＞ 0。最终获得的 LSSVＲ回归函数为

y = Σ
n

i = 1
aik( xi，x) + b ( 6)

2 遗传—最小二乘支持向量回归模型

为了使 LSSVＲ的预测性能更好，就需要获得
较优的 C，δ，ε 参数组合，这样才能使预测结果更
加靠近实际真实值［16］，因此需要利用遗传算法

( Genetic Algorithm，GA) 对参数 C，δ，ε 进行优化，
因为 GA具有非常强的全局搜索能力，能够有效的
模拟生物进化过程中的自然选择和遗传变异，可

以有效的优化参数，因此可以利用这一优点对

LSSVＲ 中的参数进行优化，从而构造遗传—最小
二乘支持向量回归模型( GA － LSSVＲ) ，具体的操
作步骤如图 1 所示。
( 1) 选择 LSSVＲ 的训练样本数据集，形成初

始化 LSSVＲ数据集。
( 2) 利用 GA 对参数进行编码。在编码过程

中采取实数编码方式，可以有效的提高 GA的求解
速度和性能，能够有效的求解复杂的连续参数优

化问题。
( 3) 对初始参数种群进行训练，训练过程中调

用 LSSVＲ算法。
( 4) 计算 GA 适应度。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为:

F = 1
l Σ

1

i = 1
( yi － fi )

2 ( 7)

式中 l －训练集的样本数; yi －第 i 个样本的实际
值; fi －第 i个样本的预测值。
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( 5) 进行遗传操作。根据计算出的 GA 的适
应度，对群体进行遗传操作，即选择、交叉、变异操
作，对种群进行更新，然后进行步骤( 3) ，调用 LSS-
VＲ算法进行操作。
( 6) 停止训练。如果满足 GA 训练的停止条

件则停止训练，即得到了最优的 LSSVＲ参数，如果
不满足停止条件，则进行步骤( 3 ) ，继续对参数进
行优化和训练。
( 7) 进行预测和仿真。将经过 GA 训练以后

已经优化了的 LSSVＲ 参数进行预测，利用 GA －
LSSVＲ预测模型进行预测，并进行仿真预测，测验
结果。

3 案例分析

3． 1 样本数据的选择

在文献［2］中选取 15 个典型的回采工作面瓦
斯涌出资料，其中前 12 个用于 GA训练样本，另外
3 个作为 GA － LSSVＲ 算法的测试样本。原始煤
层数据参数有 10 个［2］: 瓦斯含量 ( m3 / t ) 、深度
( m) 、厚度 ( m) 、工作面长度 ( m) 、推进速度 ( m/
min) 、采出率( % ) 、邻近层瓦斯含量( m3 / t) 、邻近
层厚度( m) 、开采深度 ( m) 、瓦斯涌出量 ( m3 / t) 。

15 个典型的回采工作面煤层赋存条件以及瓦斯涌
出情况见表 1。
在进行预测时需要将原始数据进行标准化处

理，可免除不同量纲对数据产生的不利影响，在进

行标准化处理时采用统计学中的比例转换法，正

向指标转换公式为 x' = ( x － xmin ) / ( xmax － xmin ) ，逆
向指标转换公式为 x' = ( xmax － x) / ( xmax － xmin ) 。
标准化以后的样本数据见表 2。

3． 2 参数选择与优化

利用 GA 训练样本参数，确定 GA 中种群规
模、进化代数、交叉变异概率的数值以及各种参数
的取值范围见表 3。
利用 matlab7． 0 优化工具软件［17］，将表 1 中

的 GA 训练样本中前 12 组数据中的瓦斯含量、深
度、厚度、工作面长度、推进速度、采出率、邻近层
瓦斯含量、邻近层厚度、层间距、开采深度 11 个参
数向量作为训练函数的输入向量，瓦斯涌出量作

为目标向量，输入到 GA 中进行训练，结束训练后
即可得到 GA － LSSVＲ预测模型的最优的参数，惩
罚参数 C 为 20． 309，径向基核函数参数 δ 为
10． 02，不敏感损失函数 ε为 0． 135。
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表 1 回采工作面煤层赋存条件及瓦斯涌出量原始数据
Tab． 1 The raw data of the gas emission quantity of the working face

编号
瓦斯含量

/m3·t － 1
深度

/m
厚度

/m

工作面

长度

/m

推进速度

/m·min －1

采出率

/%

邻近层

瓦斯含

量 /m3·t － 1

邻近层

厚度 /m
开采深

度 /m

瓦斯涌

出量

m3·t － 1

1 1． 92 408 2． 0 155 4． 42 0． 96 2． 02 1． 50 1 825 3． 34
2 2． 15 411 2． 0 140 4． 16 0． 95 2． 10 1． 21 1 527 2． 97
3 2． 14 420 1． 8 175 4． 13 0． 95 2． 64 1． 62 1 751 3． 56
4 2． 58 432 2． 3 145 4． 67 0． 95 2． 40 1． 48 2 078 3． 62
5 2． 40 456 2． 2 160 4． 51 0． 94 2． 55 1． 75 2 104 4． 17
6 3． 22 516 2． 8 180 3． 45 0． 93 2． 21 1． 72 2 242 4． 60
7 2． 80 527 2． 5 180 3． 28 0． 94 2． 81 1． 81 1 979 4． 92
8 3． 35 531 2． 9 165 3． 68 0． 93 1． 88 1． 42 2 288 4． 78
9 3． 61 550 2． 9 155 4． 02 0． 92 2． 12 1． 60 2 325 5． 23
10 3． 68 563 3． 0 175 3． 53 0． 94 3． 11 1． 46 2 410 5． 56
11 4． 21 590 5． 9 170 2． 85 0． 79 3． 40 1． 50 3 139 7． 24
12 4． 03 604 6． 2 180 2． 64 0． 81 3． 15 1． 80 3 354 7． 80
13 2． 43 450 2． 2 160 4． 32 0． 95 2． 00 1． 70 1 966 4． 06
14 3． 16 544 2． 7 165 3． 81 0． 93 2． 30 1． 80 2 207 4． 92
15 4． 62 629 6． 4 170 2． 80 0． 80 3． 35 1． 61 3 456 8． 04

表 2 回采工作面瓦斯涌出量原始数据标准化
Tab． 2 The raw data of the gas emission quantity of the working face

编号 瓦斯含量 深度 厚度
工作面

长度

推进

速度
采出率

邻近层瓦

斯含量

邻近层

厚度

开采

深度

瓦斯涌

出量

1 0． 00 0． 00 0． 04 0． 38 0． 88 1． 00 0． 09 0． 41 0． 14 0． 07
2 0． 08 0． 01 0． 04 0． 00 0． 75 0． 95 0． 14 0． 00 0． 00 0． 00
3 0． 08 0． 05 0． 00 0． 88 0． 73 0． 95 0． 50 0． 58 0． 11 0． 11
4 0． 23 0． 10 0． 11 0． 13 1． 00 0． 95 0． 34 0． 38 0． 26 0． 12
5 0． 17 0． 21 0． 09 0． 50 0． 92 0． 89 0． 44 0． 76 0． 28 0． 22
6 0． 45 0． 47 0． 22 1． 00 0． 40 0． 84 0． 22 0． 72 0． 34 0． 29
7 0． 31 0． 51 0． 15 1． 00 0． 32 0． 89 0． 61 0． 85 0． 22 0． 35
8 0． 50 0． 53 0． 24 0． 63 0． 51 0． 84 0． 00 0． 30 0． 36 0． 33
9 0． 59 0． 61 0． 24 0． 38 0． 68 0． 79 0． 16 0． 55 0． 38 0． 41
10 0． 61 0． 67 0． 26 0． 88 0． 44 0． 89 0． 81 0． 35 0． 42 0． 47
11 0． 80 0． 78 0． 89 0． 75 0． 10 0． 12 1． 00 0． 41 0． 77 0． 77
12 0． 73 0． 84 0． 96 1． 00 0． 00 0． 21 0． 84 0． 83 0． 87 0． 87
13 0． 18 0． 18 0． 09 0． 50 0． 83 0． 95 0． 08 0． 69 0． 21 0． 20
14 0． 43 0． 59 0． 20 0． 63 0． 58 0． 84 0． 28 0． 83 0． 32 0． 35
15 0． 94 0． 95 1． 00 0． 75 0． 08 0． 16 0． 97 0． 56 0． 92 0． 92

表 3 GA参数选择
Tab． 3 The data of the GA

种群规模 进化代数 交叉概率 变异概率
惩罚参数

C范围
径向基核函数

参数 δ范围
不敏感损失

函数 ε范围

20 200 0． 4 0． 01 ［0，100］ ［0，1 000］ ［0，1］

3． 3 测试样本的瓦斯涌出量预测

经过训练可以得到最优的参数，利用最优参

数可以对瓦斯涌出量的测试样本进行测试，可以

得到相关的预测值，然后对预测值进行适当的处

理，将其反归一化。然后将 GA － LSSVＲ预测模型
得到结果与 SVＲ模型进行预测得到的结果进行比
较，得出比较的结果见表 4。
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表 4 不同预测模型下瓦斯涌出量预测值对比
Tab． 4 Comparison of the prediction values of gas emission quantity from different models

序号 实际瓦斯涌出量
SVＲ模型 LSSVＲ模型 GA － LSSVＲ预测模型

预测值 预测误差 /% 预测值 预测误差 /% 预测值 预测误差 /%
13 4． 06 5． 29 30． 30 4． 90 20． 69 4． 01 1． 23
14 4． 92 5． 50 11． 79 5． 30 7． 72 5． 00 1． 63
15 8． 04 10． 06 25． 12 9． 06 12． 69 7． 90 1． 74

4 结论

将遗传算法和最小二乘支持向量回归机相结

合能够有效的进行瓦斯涌出量的预测，测试的结

果可以看出 GA － LSSVＲ预测效果是最好的，在模
型数据的运行过程中，GA － LSSVＲ 预测模型计算
速度更快，预测的误差更小，更接近于真实值，为

以后的回采工作面瓦斯涌出量预测提供一个有效

可行的方法。
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