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摘　要：为确定合理的底板防水煤岩柱尺寸，减少底板突水安全事故的发生，利用支持向量机

（ＳＶＭ）与人工蜂群算法（ＡＢＣＡ）综合研究底板破坏深度问题。由于ＳＶＭ训练参数惩罚因子犆 和

核函数宽度犵的选择对预测精度的影响显著，采用ＡＢＣＡ优化该训练参数的选择过程，建立基于

ＳＶＭ的底板破坏深度预测模型。选取采深、煤层倾角、采厚、工作面斜长、底板抗破坏能力和是否

有切穿断层或破碎带作为影响底板破坏深度的主要影响指标，利用现场实测的３０组数据作为样本

对该模型进行训练和预测。结果表明：该预测模型的平均相对误差为１２．５％，平均绝对误差为

０．９８６ｍ，均方误差为０．００５，平方相关系数为０．９８０，较其他预测模型具有更强的泛化能力和更高的

预测精度。
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中国许多煤田的水文地质条件十分复杂，在煤层开采过程中收到多种水体的威胁。近年来，随着矿井向

深部延伸，华北地区开采煤层所承受的岩溶含水层水压越来越大，受底板突水的威胁也将更加严重，影响了

矿井的安全生产［１］。底板突水事故是受隔水层厚度、水压、底板破坏深度等多种因素共同作用引起的［２］。在

底板含水层水压、底板破坏深度等因素相同条件下，突水发生的危险会随着底板隔水层厚度的减小而增大；

在隔水层厚度、底板破坏深度等因素相同条件下，突水发生的危险会随水压的增加而增大；在隔水层厚度和

含水层水压等因素相同条件下，底板突水危险随底板破坏深度的增加而增大。在煤炭开采前，确定底板破坏

深度，针对底板破坏深度与隔水层厚度和含水层水压的关系，设计合理的底板防水煤岩柱，可以预防底板突

水事故的发生。

国内外许多学者采用现场测试法［３］、数值模拟法［４５］、神经网络法［６］、多元线性回归法［７］、趋势面等方法

对煤层底板破坏深度进行分析与预测的研究，如Ｔａｎ等
［３］通过对工作面底板离层的监测确定了底板破坏深

度；段宏飞等［４］和Ｎｅｍｃｉｋ等
［５］采用数值模拟方法分析确定了煤层底板的破坏特征和范围；Ｗａｎｇ等

［６］采用

神经网络预测模型对采场底板破坏深度进行预测。上述模型和方法具有一定的优点，但也不同程度地存在

不足，如：现场探测法耗费大量人力、物力；数值模拟法受参数的选择影响明显；ＢＰ神经网络法预测结果易陷

入局部最优。上述方法不能很好的应用于工程实践，还需要探索出更加科学和使用的方法。

煤层底板破坏深度受多种因素共同影响，各因素之间又存在复杂的非线性关系，采用支持向量机

（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）可以很好地解决这种非线性问题。在利用ＳＶＭ 进行预测的过程中，ＳＶＭ

参数犆和犵的选择对预测结果具有至关重要的影响。因此，笔者提出了一种人工蜂群算法（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｂｅｅ

ｃｏｌｏｎｙａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＡＢＣＡ）和支持向量机相结合的底板破坏深度预测模型，该模型利用人工蜂群算法对ＳＶＭ

参数自动搜索和确定，以提高预测的效果。

１　煤层底板破坏深度影响因素

如前所述，在隔水层厚度和含水层水压等因素相同条件下，底板突水危险随底板破坏深度的增加而增

大，因此，下面的分析将不再考虑隔水层厚度和含水层水压的影响。煤层开采后，底板岩体受到采动影响，在

工作面前方的底板受集中应力作用，集中应力超过底板岩体极限强度，引起底板破坏。底板破坏深度受应力

条件、围岩性质和地质构造等共同影响，具体影响因素有：

１）开采深度。随着开采深度的增长，煤层的原岩应力变大，工作面开采后底板的应力集中更加明显，底

板的破坏深度也就越大，呈现正比例关系［８］。

２）煤层倾角。煤层倾角影响着底板应力分布情况和应力集中程度，进而影响底板的破坏深度。据实测

统计可知，倾角在４°～３０°范围时，随倾角的增大底板破坏深度增大。

３）煤层开采厚度。煤层开采厚度越大，工作面的支撑压力就越大，底板的破坏深度也就越大。

４）工作面斜长。在一定范围内，工作面的斜长越长，顶板发生移动的岩层范围越大，矿山压力显现就越

强烈。从国内众多学者的研究结果看，底板的破坏深度与工作面斜长呈线性或非线性关系，工作面越长，底

板破坏深度越大。

５）底板抗破坏能力。在同样的条件下，底板的抗破坏能力越强，底板的破坏深度就越小。该指标是底板

原生裂隙发育情况、岩层组合和岩石强度的综合体现。该指标按式（１）计算

犇＝犚ｃ·犆１·
犆２

１５
， （１）

式中：犇 为底板抗破坏能力；犚ｃ为岩石抗压强度；犆１ 为节理裂隙影响系数；犆２ 为分层厚度影响系数。

６）断层。在断层附近，受到采用影响后，会使断层附近裂隙活化，增加底板破坏深度
［９］。

２　犛犞犕基本理论

ＳＶＭ是基本思路是将低维输入空间线性不可分的样本通过非线性映射算法转化至高维特征空间使其

线性可分，进而对转化后的样本进行线性分析［１０１１］。

假设样本为（狓１，狔１），（狓２，狔２），…（狓犽，狔犽）∈犚
犖×犚，其中狓１ 为输入参数，狔犽∈犚 为相应的输出参数，

犽为样本个数。支持向量机回归就是建立一个非线性映射θ，将数据狓映射到高维特征空间犉，进而进行线
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性回归，回归函数为：犳（狓）＝［ω·θ（狓）］＋犫，其中犫是阀值，ω 是权值矢量。

根据统计理论［１２１３］，可通过以下目标数极小化确定支持向量机回归函数

犚（ω）＝ｍｉｎ
１

２
ω
２
＋犆

狀

犻＝１
ξ犻＋ξ


犻（ ）［ ］，

ｓ．ｔ．

狔犻－犳狓犻（ ）≤ε＋ξ犻，

犳狓犻（ ）－狔犻 ≤ε＋ξ

犻 ，

ξ犻，ξ

犻 ≥０。

烅

烄

烆

（２）

式中，犆为惩罚因子，其作用是对经验风险和模型复杂度进行折中；ξ和ξ
为非负松弛变量；ε为不敏感损失

函数参数。

利用拉格朗日方法求解上述约束最优化问题，将原问题转化为其对偶问题，即

犑犪犻，犪

犻（ ）＝ｍａｘ

１

２
狀

犻＝１

狀

犼＝１

犪犻－犪

犻（ ）犪犼－犪


犼（ ）犓 狓犻，狓犼（ ）［ ＋

狀

犻＝１

犪
犻 狔犻－ε（ ）－

狀

犻＝１

犪犻 狔犻－ε（ ）］，

ｓ．ｔ．

狀

犻＝１

犪犻－犪

犻（ ）＝０，

０≤犪犻，犪

犻 ≤犆。

烅

烄

烆

（３）

式中，犓（狓犻，狓犼）＝ θ（狓犻）·θ（狓犼）［ ］为支持向量机的核函数，犪犻，犪

犻 为拉格朗日系数。

可得到ＳＶＭ回归函数：犳（狓）＝
狀

犻＝１

（犪犻－犪

犻 ）犓（狓犻，狓）＋犫。文中核函数采用径向基函数，即犓（狓犻，

狓犼）＝ｅｘｐ －犵 狓犻－狓犼
２（ ），犵为核函数的参数宽度。对于新的输入参数狓 可通过该式计算得到相应的输

出值。

３　犃犅犆犃优化犛犞犕

ＳＶＭ的预测能力受惩罚因子犆和核函数参数犵影响明显。因此，需要对参数犆和犵进行参数寻优，从

而获得具有较高预测精度的支持向量机。

人工蜂群算法（ＡＢＣＡ）是由土耳其学者Ｋａｒａｂｏｇａ提出的一种模拟蜜蜂群体寻找优良蜜源的仿生智能

计算方法［１４］。ＡＢＣＡ中将蜜蜂分为采蜜蜂、观察蜂和侦查蜂３种不同工种。观察蜂和采蜜蜂的数量各占蜜

蜂全体数量的一半。一处食物源对应一个采蜜蜂，即食物源的数量等于采蜜蜂的数量。如果某个食物源被

采蜜蜂和观察蜂放弃，则该食物源对应的采蜜蜂变为侦查蜂。人工蜂群的搜索活动可概括如下：采蜜蜂根据

记忆中的食物源位置在其邻域内确定一个新的食物源；采蜜蜂在回到蜂巢后将它们的食物源信息通过舞蹈

与观察蜂共享，观察蜂根据采蜜蜂传回的信息对食物源进行优选；观察蜂根据选择的食物源在其邻域内搜索

一个新的食物源；放弃食物源的采蜜蜂变为侦查蜂并开始搜索一个新的随机食物源。

ＡＢＣＡＳＶＭ中蜜源、引领蜂、跟随蜂的数目都是犛犖，按照上述ＡＢＣＡ搜索过程，对支持向量机的参数

犆和犵进行参数寻优，算法的具体流程如下
［１５］：

１）算法控制参数初始化。设定终止迭代次数ｍａｘ－ｃｙｃｌｅ，蜜源的最大搜索次数ｌｉｍｉｔ。

２）采用式（４）随机产生犛犖 个蜜源，并与引领蜂相对应。每个蜜源的位置为优化问题的一个可能解

犡犻（犻＝１，２，…，犛犖），犡犻 为由ＳＶＭ参数犆和犵组成的２维向量。

狓犻犼＝狓犼ｍｉｎ＋ｒａｎｄ（０，１）（狓犼ｍａｘ－狓犼ｍｉｎ）， （４）

式中，狓犻犼为第犻个蜜蜂第犼维对应的搜索后的位置，狓犼ｍａｘ、狓犼ｍｉｎ分别为第犼维变量的上界和下界。

３）采蜜蜂根据式（５）做邻域搜索产生新解犞犻。

狏犻犼＝狓犻犼＋狉犻犼（狓犻犼－狓犽犼）， （５）

式中，犻，犽∈（１，２，…，犛犖），犼∈（１，２）是随机选取的下标。狉犻犼∈［－１，１］之间一个随机值，它控制狓犻犼邻域的范

围，邻域的范围会随着搜索接近最优解逐渐减小。

４）计算蜂群中每个个体的适应度值，并在当前蜜源和新蜜源之间进行贪婪选择，如果搜索后的蜜源优于

搜索前，则代替之前蜜源。采用函数犳犻狋犻＝
１

犿
犿

犻＝１

狔犻－狔

犻

狔犻
计算适应度，其中，狔犻、狔


犻 分别是实际数值和预
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测数值。

５）根据式（６）计算每个蜜源被选择的概率值犘犻，跟随蜂以轮盘赌机制选择要跟随的蜜源进行采蜜，成为

引领蜂，并在其附近按式（５）搜索新蜜源。

犘犻＝
犳犻狋犻


犛犖

犼＝１

犳犻狋犼

， （６）

式中，犳犻狋犻 是第犻个解的适应度值。

６）搜索次数ｓｅａｒｃｈ＝ｓｅａｒｃｈ＋１，如果ｓｅａｒｃｈ＜ｌｉｍｉｔ，则返回步骤（３）；否则执行步骤（７）。

７）判别是否存在要放弃的蜜源。如果某些蜜源经ｌｉｍｉｔ次循环不变，则放弃该蜜源，且被放弃蜜源对应

的引领蜂成为侦查蜂，按式（４）随机产生新蜜源。

８）迭代次数ｃｙｃｌｅ＝ｃｙｃｌｅ＋１，若满足条件ｃｙｃｌｅ＜ｍａｘ－ｃｙｃｌｅ，则返回步骤（３），否则算法结束。

９）输出最佳适应度对应的ＳＶＭ参数犆和犵，带入ＳＶＭ模型对样本进行预测。

４　底板破坏深度的犃犅犆犃犛犞犕预测模型

４．１　输入参数的确定及数据采集

为了验证笔者提出的ＡＢＣＡＳＶＭ底板破坏深度预测模型的有效性和实用性，选取采深犎、煤层倾角α、

采厚犕、工作面斜长犔、底板抗破坏能力犇 和是否有切穿断层或破碎带犐作为影响底板破坏深度的主要影

响指标，对我国部分矿井实测的底板破坏深度情况进行统计，统计结果见表１。其中，在是否有切穿型断层这

一指标中，１表示“有”，０表示“无”。选取样本１～２５作为训练数据，样本２６～３０作为测试数据，用于对训练好

的模型进行检验。采用平均绝对误差、平均相对误差、均方误差和平方相关系数作为预测性能的评价指标。

为了消除输入参数的量纲和量级不同对预测精度的影响，将全部样本数据采用数据归一化对样本数据

进行标准化处理，采用式（７）归一化处理。

犜′＝犜′ｍｉｎ＋
犜′ｍａｘ－犜′ｍｉｎ

犜ｍａｘ－犜ｍｉｎ

（犜－犜ｍｉｎ）， （７）

式中：犜 是原始数据，犜ｍａｘ、犜ｍｉｎ是原始数据的最大值、最小值；犜′为归一化后的数据；犜′ｍａｘ、犜′ｍｉｎ为归一化数

据的最大值、最小值，分别取１和０。

表１　底板破坏深度样本数据

犜犪犫犾犲１　犛犪犿狆犾犲犱犪狋犪狅犳犳犾狅狅狉犳犪犻犾狌狉犲犱犲狆狋犺

样本 采深犎／ｍ
煤层倾角

α／（°）
采厚犕／ｍ

工作面斜长

犔／ｍ

底板抗破坏

能力犇

是否有切穿

型断层犐

破坏带

深度／ｍ

１ ２５５ １４ １．９０ １３０ ０．８ ０ ９．７５

２ １０００ ３０ ２．００ ２００ ０．６ ０ ３８．００

３ ２００ １０ １．６０ １００ ０．２ ０ ８．５０

４ １３０ １５ １．４０ １３５ ０．４ ０ １２．００

５ ３２０ ４ ５．４０ １００ ０．６ ０ １１．７０

６ ３２０ ４ ５．４０ ６０ ０．６ ０ ９．７０

７ １４５ １６ １．５０ １２０ ０．４ ０ １４．００

８ ４００ ９ ７．５０ ３４ ０．４ ０ ８．００

９ ３０８ １０ １．００ １６０ ０．６ ０ １０．５０

１０ ３００ ８ １．８０ １００ ０．４ ０ １０．００

１１ １４８ １８ １．８０ ９５ ０．８ ０ ９．００

１２ ４００ ９ ４．００ ４５ ０．４ ０ ６．５０

１３ １２３ １５ １．１０ ７０ ０．２ ０ ７．００
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续表１

样本 采深犎／ｍ
煤层倾角

α／（°）
采厚犕／ｍ

工作面斜长

犔／ｍ

底板抗破坏

能力犇

是否有切穿

型断层犐

破坏带

深度／ｍ

１４ ３１０ ２６ １．８０ １２８ ０．２ ０ １６．８０

１５ ３１０ ２６ １．８０ １２８ ０．２ １ ２９．６０

１６ ２３０ １０ ２．３０ １２０ ０．６ ０ １３．００

１７ ３２７ １２ ２．４０ １２０ ０．６ ０ １１．７０

１８ ４００ ９ ４．００ ３４ ０．４ ０ ６．００

１９ ５２０ ３０ ０．９４ １２０ ０．６ ０ １３．００

２０ ３７５ １４ ２．４０ ７０ ０．６ ０ ９．７０

２１ ３７５ １４ ２．４０ １００ ０．６ ０ １２．９０

２２ ２３０ ２６ ３．５０ １８０ ０．４ ０ ２０．００

２３ ２２７ １２ ３．５０ ３０ ０．４ １ ７．００

２４ ２５９ ４ ３．００ １６０ ０．６ ０ １６．４０

２５ １２３ １５ １．１０ １００ ０．２ ０ １３．４０

２６ １１０ １２ １．４０ １００ ０．４ ０ １０．７０

２７ ２８７ １０ １．００ １３０ ０．６ ０ ９．５０

２８ １１８ １８ ２．５０ ８０ ０．２ ０ １０．００

２９ ９００ ２６ ２．００ ２００ ０．６ ０ ２７．００

３０ ２２７ １２ ３．５０ ３０ ０．４ ０ ３．５０

４．２　犛犞犕参数寻优及预测结果分析

底板破坏深度预测ＳＶＭ 模型中，输入向量为（犎，α，犕，犔，犇，犐），输出为底板破坏深度，建立映射犉

（犎，α，犕，犔，犇，犐）。选取径向基函数作为ＳＶＭ回归预测模型的核函数，惩罚因子犆 和核参数犵是该模型

的两个重要参数，直接影响模型的预测性能。因此，采用人工蜂群算法对回归预测模型的参数犆和犵进行优

化。ＡＢＣＡ的参数设置为：采蜜蜂的个数为２０，迭代次数为２００，犆 参数范围［０，５００］，犵参数范围［０，１００］。

经过ＡＢＣＡ优化后，ＳＶＭ模型的犆和犵分别为３０．９９０２和０．００３９。确定预测模型参数精辟，将其带入ＳＶＭ

模型中，由３０组数据建立底板破坏深度预测模型，并进行底板破坏深度预测。预测结果见图１和图２所示。

图１为训练数据预测值和实际值的对比，图２为测试数据预测值与实际值的对比。

图１　犃犅犆犃犛犞犕模型训练集预测结果对比

犉犻犵．１　犘狉犲犱犻犮狋犻狅狀狉犲狊狌犾狋犮狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳

犃犅犆犃犛犞犕犿狅犱犲犾犳狅狉狋狉犪犻狀犻狀犵狊犲狋

图２　犃犅犆犃犛犞犕模型测试集预测结果对比

犉犻犵．２　犘狉犲犱犻犮狋犻狅狀狉犲狊狌犾狋犮狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳

犃犅犆犃犛犞犕犿狅犱犲犾犳狅狉狋犲狊狋狊犲狋
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由图１可以看出，ＡＢＣＡＳＶＭ模型能够对训练数据进行很好拟合；由图２可以看出，ＡＢＣＡＳＶＭ 模型

能够对测试数据进行很好的预测。上述可知，ＡＢＣＡＳＶＭ 模型具有很强的预测和辨识能力，能够精确地对

底板破坏深度进行预测。

为了对比ＡＢＣＡＳＶＭ模型的预测性能，采用多元线性回归模型、ＢＰ神经网络、ＰＳＯＳＶＭ 模型和ＧＡ

ＳＶＭ模型对底板破坏深度进行预测，预测结果如表２所示。各预测模型的输入变量、输出变量和样本数据

均与ＡＢＣＡＳＶＭ相同。ＢＰ神经网络参数设置为：隐含层和输入层神经元的转移函数分别为ｔａｎｓｉｇ和

ｌｏｇｓｉｇ，训练函数为ｔｒａｉｎｌｍ，最大训练次数为１０００次，训练误差为０．０１，学习率为０．１。ＰＳＯＳＶＭ模型参数

设置为：粒子个数为２０，学习因子犮１＝犮２＝２，ω＝０．６，迭代次数为２００，犆 和犵的寻优分为分别为［０，５００］和

［０，１００］。ＧＡＳＶＭ模型参数设置为：种群个数为２０，交叉率为０．８，变异率为０．１５，迭代次数为２００，犆 和犵

的寻优分为分别为［０，５００］和［０，１００］。根据文献［１４］，可以确定多元线性回归模型为：

犺＝－４．３５２９＋０．０１２３犎 ＋０．１８１５α＋０．８４７犕 ＋０．１０９９犔－７．６４５犇＋７．２７５４犐。 （８）

　　由表３可知，由表可知，ＡＢＣＡＳＶＭ模型预测样本的平均绝对误差为０．９８６ｍ，平均相对误差为１２．５％，

均方误差为０．００５，这３个指标均小于其他预测模型，而平方相关系数略微低于ＰＳＯＳＶＭ模型。总体上看，

ＡＢＣＡＳＶＭ模型预测误差相对较小，模型的泛化能力较高，预测结果与实际数值相互吻合，可以用于底板破

坏深度的预测。

采用灰色关联分析的方法对底板破坏深度的主控因素进行了量化分析［１６］，确定了各影响因子由大到小

的排序为：工作面斜长、煤层倾角、开采深度、底板岩层抗破坏能力、开采厚度和是否有切穿型断层。

表２　各模型预测结果

犜犪犫犾犲２　犘狉犲犱犻犮狋犻狅狀狉犲狊狌犾狋狊狅犳犲犪犮犺犿狅犱犲犾

样本编号 实际值／ｍ
预测值／ｍ

ＡＢＣＡＳＶＭ 线性回归法 ＢＰ神经网络 ＰＳＯＳＶＭ ＧＡＳＶＭ

２６ １０．７ ８．８５ ８．３０ ８．５８ １１．７１ ８．８８

２７ ９．５ １０．７２ １１．５０ ８．６４ １０．２８ １２．０６

２８ １０ ９．０８ ９．７５ ８．７１ １１．５１ ９．１１

２９ ２７ ２７．１４ ３０．５０ ３３．３５ ３０．５０ ２６．１５

３０ ３．５ ４．３ ３．８０ ６．４８ ７．９０ ４．７３

表３　各模型预测性能对比

犜犪犫犾犲３　犘狉犲犱犻犮狋犻狅狀狆犲狉犳狅狉犿犪狀犮犲犮狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳犲犪犮犺犿狅犱犲犾

样本编号 平均绝对误差／ｍ 平均相对误差％ 均方误差 平方相关系数

ＡＢＣＡＳＶＭ ０．９８６ １２．５ ０．００５ ０．９８０

线性回归法 １．６９０ １３．５ ０．０１７ ０．９７０

ＢＰ神经网络 ２．７２０ ３０．１ ０．０４３ ０．９３８

ＰＳＯＳＶＭ ２．２４０ ３４．３ ０．０３２ ０．９８５

ＧＡＳＶＭ １．４７０ １８．２ ０．０１０ ０．９６１

５　结　论

１）采用人工蜂群算法对支持向量机的参数犆 和犵进行优化，建立了ＡＢＣＡＳＶＭ 的底板破坏深度预测

模型。

２）选取采深、煤层倾角、采厚、工作面斜长、底板抗破坏能力和是否有切穿断层作为影响底板破坏深度的

主要影响指标，采用ＡＢＣＡＳＶＭ预测模型对样本进行训练和预测，结果表明：模型具有较好的泛化能力和

较强的预测功能，可以对底板破坏深度进行有效的预计。

３）底板破坏深度各影响因子由大到小的排序为：工作面斜长、煤层倾角、开采深度、底板岩层抗破坏能

力、开采厚度和是否有切穿型断层。
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３４第６期 朱志洁，等：基于人工蜂群算法优化支持向量机的采场底板破坏深度预测


