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基于粗糙集与粒子群优化支持向量机的瓦斯突出预测模型
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摘要:针对煤矿开采中煤与瓦斯突出的预测问题,在综合分析瓦斯突出影响因素的基础上,利用粗

糙集理论和支持向量机相结合的方法,选取煤厚变化、地质构造、煤坚固性系数、巷道采压、瓦斯变

化、钻屑瓦斯解吸值等10个特征指标建立瓦斯突出预测决策表,并利用粗糙集理论中的属性约简

算法剔除冗余信息,再使用粒子群算法优化支持向量机的参数,通过核函数将瓦斯突出主控因素映

射到高维空间,拟合主控因素与瓦斯突出强度之间的非线性映射关系,建立了基于粗糙集理论和粒

子群优化支持向量机的瓦斯突出预测模型.选用典型的瓦斯突出实例作为学习样本,以河南某矿的

突出实例作为测试样本进行预测.实验结果表明,该模型能够满足煤与瓦斯突出预测的要求,预测

结果与实际结果一致,准确率较高,具有较好的适应性.
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Abstract:Inviewofcoalandgasoutburstintensityforecastproblemsincoalmines,onthebasisof
comprehensiveinfluencefactorsofgasoutburst,adecisiontableofgasoutburstintensitywasestablished
byemployingtheroughsettheoryandsupportvectormachine,andselectingcoalthicknessvariations,

geologicalstructures,coefficientofthesolidcoal,roadwaypressure,gaschange,gasdesorptionvalueof
drillingchip,andtenmaininfluence.Usingtheattributereductionalgorithminroughsettheoryto
eliminateredundantinformation,andparticleswarmoptimizationtooptimizeparametersofSupport
VectorMachine,themaincontrolfactorsofgasoutburstweremappedtohigh-dimensionalspacethrough
kernelfunction,andthenonlinearrelationshipbetweenmaincontrolfactorsandintensityofgasoutburst
wasfitted.Agasoutburstpredictionmodelbasedonroughsettheoryandparticleswarmoptimization



supportvectormachinewasestablished.Atypicalexampleofgasoutburstwasselectedasastudysample,
andaprominentexampleofamineinHenanwasusedasatestsampleforprediction.Theexperimental
resultsshowthatthemodelcanmeettherequirementsofgasoutburstprediction,withtheprediction
resultsbeingconsistentwiththeactualresults.
Keywords:gasoutburst;roughsettheory;supportvectormachine;particleswarmoptimization;prediction

0 引言

瓦斯突出预测是我国综合防突体系中极其重要

的环节,进行相关预测技术的研究和开发,对预防煤

矿瓦斯事故的发生和保障矿井生产安全具有十分重

要的意义[1].
采用合适的方法对煤矿瓦斯突出进行准确预测

是国内外研究的热点问题,也是瓦斯防治工作的重

要基础.其中主要有采用基于模糊理论的方法、粗糙

集理论的方法、神经网络的方法、基于案例推理的方

法和专家系统的方法等.邵良杉[2]基于粗糙集理论,
建立了瓦斯灾害特征知识库,采用信息熵准则对粗

糙集约简方法进行了完善,建立了煤矿瓦斯灾害的

预测模型;郑丽媛等[3]基于最小二乘支持向量机算

法,并用粒子群优化(PSO)对支持向量机的惩罚参

数、核参数和损失函数参数进行优化,建立了粒子群

优化支持向量机(PSO-LSSVM)瓦斯突出预测模

型;曲方等[4]利用BP神经网络方法预测瓦斯突出,
通过分析影响瓦斯突出的参数指标,获取基于神经

网络的突出预测模型;温廷新等[5]利用因子分析和

随机森林算法,获得了准确度较高的瓦斯突出预测

模型,解决了瓦斯突出等级预测问题.以上研究针对

瓦斯突出问题都给出了自己的预测方法,在一定程

度上实现了瓦斯突出的准确预测,但也存在局限性,
如神经网络存在处理小样本问题时,会出现网络结

构复杂、过拟合和局部极小等问题;核函数和惩罚参

数的选取在很大程度上会直接影响支持向量机模型

的分类效果,获得合适的取值具有一定的难度.
本文将粗糙集理论的优点引入煤与瓦斯突出强

度影响因素的分析,把粗糙集与支持向量机有机结

合,利用粗糙集对突出特征指标进行属性约简获取

主要指标,将主要指标作为粒子群算法优化支持向

量机的训练样本,输出不同程度的瓦斯突出进而获

取瓦斯突出预测的支持向量机模型,选取河南省某

煤矿瓦斯突出实例对模型进行验证,结果证明了模

型的有效性.

1 基本理论

1.1 粗糙集理论

粗糙集理论是一种研究不精确、不完整、不确定

知识和数据的表达、学习和归纳的理论方法.其主要

思想是在保持分类能力不变的前提下,通过知识约

简导出问题的决策或分类规则[6].
定义1.1 用一个4元有序组S来表示知识系

统,S=(U,A,V,F),其中,U 为论域,U =(x1,
x2,…,xn),xi 为元组;A=C∪D 为对象的属性

集合,V=∪a∈AVa 为属性值的集合,C 和D 分别称

为条件属性和决策属性;Va ∈A 表示属性a的值

域;f:U×A→V 为映射函数,对对象的各个属性

赋予属性值,即∀a∈A,xi∈U,fxi,a  ∈Va .
定义1.2 设U ≠ ∅ 是论域,P= {X1,

X2,...,Xn},使得Xi⊆U,Xi≠∅,Xi∩Xj=
∅,且∪Xi=U,则P 为U 上的一个划分,Xi 为

P 的一个等价类.
定义1.3 对于知识系统S=(U,A),B ⊆

A,定义B 在U 上的不可分辨关系Ind(B)为
Ind(B)={(x,y)∈U ×U:f(x,a)=f(y,a),
∀a∈B}.如果(x,y)∈Ind(B),则称x和y满

足B-不可分辨.
定义1.4 设U 是1个论域,P 是定义U 上的

1个等价关系,r∈P,若Ind(P)=Ind(P-r),则称

r在P 中是冗余的,否则,称r在P 中是必要的或

独立的.给定P 和Q 是U 上的2个等价关系簇,且
Q⊆P,若满足Q 是独立的且Ind(P)=Ind(Q),则
称Q 是P 的1个约简[7].

定义1.5 设X 为U 的非空子集,B ⊆A,
B≠∅.则集合X 的B 下近似集和B 上近似集的

定义如下:
B(X)=∪ Yi∈U/Ind(B):Yi⊆X  (1)

B(X)=∪ Yi∈U/Ind(B):Yi∩X ≠∅  
(2)

BnB(X)=B(X)-B(X)为X 的B 边界,B(X)
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也称为X 的B 正域,记为PosB(X),NegB(X)=

U-B(X)为X 的B 负域.
由于瓦斯突出预测决策表中可能存在冗余的条

件属性,在保证突出预测正确分类的情况下,可以删

除无关紧要的影响指标,得到最优的决策表.
1.2 支持向量机理论

支持向量机(SVM)是基于统计学习理论的一

种机器学习方法,它是通过寻求结构化风险最小来

提高学习机的泛化能力,实现经验风险和置信范围

的最小化,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,从而在统计样本量较

少的情况下,获得良好统计规律[7].SVM线性分类

是通过一条直线或曲线或一个面将全部样本点划分

在其两侧.假设样本训练集合为

xi,yi  ,i=1,…,N,xi∈Rn,yi∈ +1-1  
(3)

式中,N 为训练样本总数,n 为维数,yi 为类别

标志.
超平面记作

f(X)=ω·x+b (4)
式中,ω为权向量;b为偏置值.若要实现正确分类,
需满足

yi ωxi+b    -1≥0,i=1,…,n (5)

  可以算出分类间隔等于 1/‖ω‖2,间隔最大

等价于 ‖ω‖2最小值,满足式(5)且 ‖ω‖2 最小

的分类面就是最优分类面[8].超平面分类问题转化

为在约束式下求

minφω  =‖ω‖2 (6)
  由于煤与瓦斯突出的分类问题具有非线性的特

点,通过核函数将输入空间映射到高维的特征空间,
进而实现非线性向线性的转化.回归函数是将输入

空间的数据,通过一个非线性映射,映射到高维特征

空间M 中,并在这个特征空间进行线性回归[8].对
于非线性回归

f(X)=ωφ(x)+b (7)
其非线性回归SVM模型

max∑
l

i,j=1
ai-a*

i  aj-a*
j  kxi,xj  (8)

s.t.ai-a*
i  =0 (9)

0≤ai,a*
i ≤C,i=1,…,n (10)

y= ai-a*
i  kxi,x  +b (11)

式中,C 为惩罚因子;k(xi,xj)为核函数.当ai 不

为零时,a*
i 才能进行回归运算,回归函数表示为

f(X)= ai-a*
i  kxi,yi  +b (12)

1.3 基于粒子群算法的支持向量机参数优化

粒子群算法是通过迭代进行寻优,可以解决函

数优化的问题,其算法核心是信息共享.为了使支持

向量机能够得到较好的分类性能,提高其泛化能力,
必须寻找合适的惩罚系数C 和核函数参数σ.考虑

到PSO算法参数少、易实现,在训练过程中,对种群

数量M、最大搜索次数N 等参数的调整非常方便,
可以更快地获得优化的参数,因此采用PSO优化

SVM分类器的参数[9].
利用PSO优化SVM的惩罚系数C 和核函数

参数σ,首先,随机产生一组粒子的初始位置和速

度,根据预定的适应度函数计算每个粒子当前位置

的适应度值,此时,各粒子本身的最优解称为个体极

值,整个种群的最优解称为全局极值;然后,粒子按

公式(13),(14)通过个体极值和群体极值来更新自

身速度和位置,在多次迭代完成后,最终实现个体在

自由空间中的寻优[10].
Vid,k+1=ωVid,k+c1r1 Pid,k-Xid,k  +

c2r2 Pgd,k+1-Xid,k  (13)
Xid,k+1=Xid,k+Vid,k+1 (14)

式中,Vid,k 为粒子的速度;Xid,k 为粒子的位置;k为

迭代次数;ω为惯性系数;c1和c2 为加速度因子;r1
和r2 为[0,1]区间的随机数;Pid,k 为个体极值;
Pgd,k 为全局极值[10].粒子群优化支持向量机算法

流程如图1所示.

图1 支持向量机参数优化流程图

Fig.1 FlowchartofSVMparameteroptimization
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2 基于RS-PSOSVM模型的瓦斯突出

预测

2.1 模型的建立

利用现场数据和参考文献获取瓦斯突出预测实

验的样本数据,选取具有代表性的样本,剔除冗余和

不可靠的样本,通过实测的方法建立预测模型,如图

2所示.

图2 粒子群优化支持向量机模型的瓦斯突出预测流程图

Fig.2 FlowchartofgasoutburstusingPSOandSVM

2.2 瓦斯突出预测指标的选取

煤矿瓦斯突出是一个十分复杂的非线性演变过

程,是多种因素共同作用的结果.根据突出的区域不

同,结合国内外学者提出的瓦斯突出判据,本文选取

基本特性指标有煤厚变化(p1)、破坏类型(p2)、地
质构造(p3)、煤的坚固性系数(p4)、瓦斯变化(p5)、
巷道采压(p6)、煤炮声(p7)、钻屑瓦斯解吸值K1

(p8)、煤层突出危险性综合指标D(p9)和K(p10),
对定性指标进行编码,分别用0,1来表示,输出为

两种典型的动力类型:(Ⅰ),无突出;(Ⅱ)突出[11].
以收集的河南某矿和山西某矿突出实例作为实验

样本数据,如表1所示.其中前15组数据为训练

样本,后5组数据为测试样本,进行瓦斯突出预测

实验.
表1 瓦斯突出训练与测试样本数据

Tab.1 Trainingandtestingdataofgasoutburst

序号p1 p2 p3 p4 p5 p6 p7 p8 p9 p10 输出

1 1 1 10.501 0 10.490.28 18 Ⅱ

2 0 1 10.581 1 00.520.30 20 Ⅱ

3 0 0 10.801 0 00.320.20 11 Ⅰ

4 1 1 10.401 1 00.350.20 12 Ⅰ

5 0 1 10.551 0 10.450.28 16 Ⅱ

6 1 1 10.521 0 00.480.27 18 Ⅱ

7 1 0 10.751 0 00.400.22 14 Ⅰ

8 1 1 10.551 1 10.900.27 18 Ⅱ

9 0 0 10.40 0 10.400.24 13 Ⅰ

10 1 1 10.321 1 00.750.29 14 Ⅱ

11 1 1 10.551 1 00.850.27 18 Ⅱ

12 0 0 10.600 1 00.380.22 13 Ⅰ

13 0 1 10.461 0 00.420.20 15 Ⅰ

14 1 0 10.391 1 10.800.28 19 Ⅱ

15 1 1 10.511 0 10.320.23 12 Ⅰ

16 0 1 10.340 1 00.920.29 16 Ⅱ
17 0 0 10.591 0 10.460.20 13 Ⅰ
18 1 1 10.551 1 00.620.24 11 Ⅱ
19 0 1 10.501 1 10.500.22 16 Ⅱ
20 1 1 10.601 0 00.300.22 11 Ⅰ

  由于各指标量纲上的差异,需要对样本数据按

属性进行归一化处理,消除量纲对模型的影响,缩小

搜索最优参数向量的范围,使支持向量机的分类效

果得到提高,减少模型的训练时间.
2.3 基于粗糙集理论的预测指标约简

连续属性的离散化实质是通过选取的断点划分

条件属性空间[12].在K-mean法辅助的基础上,采
用动态层次聚类的离散化算法对瓦斯突出样本中连

续数据离散化处理.离散化过程采用3级分类,属性

值域均为(12,3).决策属性D={d},其值域为(0,
1),其中0表示无突出,1表示突出.决策表中的条

件属性集C={A1,A3,A4,A5,A6,A9,A10}分别对

应10项影响瓦斯突出的基本特性指标.离散化后形

成一个二维数据表,其中每行代表一个对象,每列为

其相应的属性,从而获得瓦斯突出预测决策表,如表

2所示.
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表2 离散化后数据源形成的决策表

Tab.2 Discriminateddecisiontable

序号
条件属性

A1 A2 A3 A4 A5 A6 A7 A8 A9 A10

决策

属性

1 1 1 1 2 1 0 1 2 3 3 Ⅱ

2 0 1 1 2 1 1 0 2 3 2 Ⅱ

3 0 0 1 3 1 0 0 1 1 1 Ⅰ

4 1 1 1 1 1 1 0 1 1 1 Ⅰ

5 0 1 1 2 1 0 1 1 3 3 Ⅱ

6 1 1 1 2 1 0 0 2 3 3 Ⅱ

7 1 0 1 3 1 0 0 1 2 3 Ⅰ

8 1 1 1 2 1 1 1 3 3 3 Ⅱ

9 0 0 1 1 1 0 1 1 3 1 Ⅰ

10 1 1 1 1 1 1 0 2 2 3 Ⅱ

11 1 1 1 2 1 1 0 3 3 3 Ⅱ

12 0 0 1 2 0 1 0 1 2 1 Ⅰ

13 0 1 1 1 1 0 0 1 1 3 Ⅰ

14 1 0 1 1 1 1 1 3 3 2 Ⅱ

15 1 1 1 2 1 0 1 1 2 1 Ⅰ

16 0 1 1 1 0 1 0 3 3 3 Ⅱ

17 0 0 1 2 1 0 1 2 1 1 Ⅰ

18 1 1 1 2 1 1 0 2 2 1 Ⅱ

19 0 1 1 2 1 1 1 2 2 3 Ⅱ

20 1 1 1 2 1 0 0 1 2 1 Ⅰ

  影响瓦斯突出的连续属性离散化后,剔除其中

的冗余样本,获得的简化决策表如表3所示.由表3
可知,条件属性的约简,减少了后续支持向量机的输

入空间和复杂度,减少了计算时间,系统抗噪声的能

力得到了提高.
2.4 预测结果分析

在属性约简的基础上,构造支持向量机的训练

样本与测试样本,从20组样本数据中选择前15组

作为训练样本,后5组为测试样本,优化惩罚参数c
和核函数参数主要根据改变粒子群算法的参数c1
和c2及迭代次数进行,其主要参数设置为:种群大

小N=20,粒子维度是2,学习因子c1=1.5,c2=1.
7,最大迭代次数是100,得到优化参数,进而利用支

持向量分类器对瓦斯突出进行预测,适应度曲线如

图3所示.由图3可知,经过20次左右迭代,最佳适

应度能够达到95% .
表3 属性约简后的训练测试样本集

Tab.3 Attribute-reducedtrainingandtestingdataset

序号 p1 p4 p6 p7 p8 p9 输出

1 1 0.50 0 1 0.49 0.28 Ⅱ

2 0 0.58 1 0 0.52 0.30 Ⅱ

3 0 0.8 0 0 0.32 0.20 Ⅰ

4 1 0.4 1 0 0.35 0.20 Ⅰ

5 0 0.55 0 1 0.45 0.28 Ⅱ

6 1 0.52 0 0 0.48 0.27 Ⅱ

7 1 0.75 0 0 0.40 0.22 Ⅰ

8 1 0.55 1 1 0.90 0.27 Ⅱ

9 0 0.40 0 1 0.40 0.24 Ⅰ

10 1 0.32 1 0 0.75 0.29 Ⅱ

11 1 0.55 1 0 0.85 0.27 Ⅱ

12 0 0.60 1 0 0.38 0.22 Ⅰ

13 0 0.46 0 0 0.42 0.20 Ⅰ

14 1 0.39 1 1 0.80 0.28 Ⅱ

15 1 0.51 0 1 0.32 0.23 Ⅰ

16 0 0.34 1 0 0.92 0.29 Ⅱ

17 0 0.59 0 1 0.46 0.20 Ⅰ

18 1 0.55 1 0 0.62 0.24 Ⅱ

19 0 0.50 1 1 0.50 0.22 Ⅱ

20 1 0.60 0 0 0.30 0.22 Ⅰ

1———最佳适应度,2———平均适应度

图3 支持向量机模型参数适应度曲线

Fig.3 FitnesscurvesofSVMmodelparameters

  根据获取的最佳惩罚参数和核函数,利用RS-
PSOSVM瓦斯突出预测模型对测试样本进行预测,
预测结果如表4所示.
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表4 粗糙集-支持向量机模型预测结果

Tab.4 ForecastingresultsofRS-PSOSVMmodel

序号 实际状况 预测结果 备注

16 Ⅱ Ⅱ 正确

17 Ⅰ Ⅰ 正确

18 Ⅱ Ⅱ 正确

19 Ⅱ Ⅱ 正确

20 Ⅰ Ⅰ 正确

  由表4可知,5组测试样本预测结果与实际结

果完全相符.为了验证RS-PSOSVM瓦斯突出预测

模型的优越性,本文将未经过粗糙集预处理的原始

数据输入到支持向量分类机和RBF神经网络中进

行训练和测试,利用函数newrbe创建RBF网络时

自动选择隐含层的数目,输入层神经元个数为5,输
出层神经元个数为4,newrbe函数和sim函数对采

集到的样本进行训练,测试结果如图4所示.

图4 瓦斯突出不同预测方法结果比较

Fig.4 Gasoutburstpredictioncomparisonofdifferentmethods

从图4可以看出,在相同的测试样本条件下,
SVM模型预测正确率为76%,RBF模型预测正确

率为67%,说明RS-PSOSVM预测模型与其他预测

方法相比,准确率更高.相比SVM和RBF模型预

测,RS-PSOSVM预测模型能够跳出局部收敛,避
免过拟合现象,同时SVM处理小样本数据的优越

性得到了充分发挥,突出预测正确率有所提高,有效

地解决了瓦斯突出与其影响因素之间的非线性映射

关系.

3 结论

本文提出了一种基于粗糙集与粒子群优化支持

向量机的瓦斯突出预测模型,将粗糙集作为支持向

量机的前端预处理器,对采集到的瓦斯突出数据进

行属性约简和冗余数据剔除,支持向量机分类的复

杂度和样本维数得到了降低,实现了特征指标的优

选;采用粒子群算法对支持向量机模型的惩罚参数

和核函数参数进行优化,减少了人为选取参数的随

意性,提高了分类准确性;通过对河南某煤矿的突出

实例进行预测,预测结果与实际结果一致,准确率较

高,并具有较好的适应性.由于煤与瓦斯突出是一个

十分复杂的过程,影响突出的因素很多且具有不确

定性,如何提高预测的准确性需要不断的深入研究.
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