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摘 要:针对水化学特征相似的水源类型,采用传统的预测模型难以准确判别。运用水化学成

分分析法和FCM聚类分析法对26个典型的水源样本进行相似度分析,并提取了4个相似度较高

的水源样本作为待测样本,将其载入一种基于阻尼最小二乘正则化方法的GA_ESN判别模型,并

与改进的GA_BP和标准GA_ESN模型的判别结果进行对比。结果表明:改进的GA_BP判别模

型效果最差,预测准确率只有50%;标准GA_ESN模型的回判准确率和预测准确率均达到100%,
但其判别精度对模型的复杂程度要求较高,且易出现过拟合问题;而改进的GA_ESN判别模型能

够弥补上述模型的不足,不仅简化模型训练过程,还能提高水源的判别精度。因此,该模型可作为

一种快速有效判别矿井突水来源的新方法。
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Abstract:Itisdifficulttojudgethetypeofwatersourcewithsimilarwaterchemistrycharacteristicsbythe
traditionalwaterpredictionmodel.Thesimilarityanalysisof26typicalwatersamplesiscarriedoutby
usingwaterchemicalcompositionanalysisandFCM(fuzzyC-means)clusteranalysismethod.Foursamples
withhighersimilarityareextractedassamplestobetestedandloadedintotheGA_ESNdiscriminantmodel
basedondampedleastsquaresregularization method,andtheGA_ESN discriminantmodelofthe
regularizationmethodiscomparedwiththeimprovedGA_BPandthestandardGA_ESNmodel.Theresults
showthattheimprovedGA_BPdiscriminantmodelhastheworsteffectandthepredictionaccuracyisonly
50%.ThebackestimationratesandpredictionaccuracyofthestandardGA_ESN modelare100%,

however,theaccuracyofthemodelrequiresahighdegreeofcomplexityofthemodel,andit’sproneto
haveoverfittingproblem.AndtheimprovedGA_ESNdiscriminantmodelcanmakeupfortheshortageof



theabovemodel,whichcannotonlysimplifythemodeltrainingprocess,butalsoimprovetheaccuracyof
watersourceidentification.Therefore,themodelcanbeusedasafastandeffectivemethodtoidentifythe
sourceofminewaterinrush.
Keywords:waterinrush;echostatenetwork;BP;FCM;GA_BP

煤炭工业是关系国家经济命脉的重要基础产业,支撑着国民经济持续快速健康发展[1]。矿井水害是煤

矿的主要灾害之一,是制约煤炭资源开发和影响煤炭企业安全的重要因素[2]。随着中国煤炭开采深度和强

度的不断增大,在开采过程中产生的剧烈扰动使地下涌水通道相互贯通,含水层的完整性遭到严重地破坏,

增加了突水的危险性。一旦发生矿井突水,必须快速、准确地查明突水来源,为后续展开防治水工作提供理

论依据和指导。由于地下水的水化学特征能够准确、有效地反映含水层的物化特性,所以,根据水化学特征

来判断突水来源具有快速、准确、经济的特点[3]。但地下涌水通道错综复杂,水化学特征随时间和空间会发

生一定的变化,所以地下水的水化学特征表现出高度的非线性关系,采用传统的数学模型难以准确判别。

近年来,随着人工智能在数据挖掘方面的飞速发展,已被广泛应用于各科领域,尤以神经网络[4-5]、支持

向量机(SVM,supportvectormachine)[6]、遗传算法(GA,geneticalgorithm)[6-7]和微粒群算法(PSO,

particleswarmoptimization)[8]等模型为研究热点。目前,已有不少学者将其应用于矿井突水水源的判别,

并取得了一些成果[6-7,9]。回声状态网络(ESN,echostatenetwork)是近年来新兴的一种递归神经网络,独

特而简单的训练方式以及高精度的训练结果已使其成为当前研究的热点之一[10]。罗轶[11]将ESN应用于交

通流的预测并与Elman神经网络进行对比,结果表明:二者在预测精度相当的情况下,前者的训练速度较后

者有了极大的提高。乔俊飞等[12]采用PSO算法对ESN神经网络输出权值进行训练,并对污水的生化需氧

量(BOD,biochemicaloxygendemand)进行预测,结果证明了该模型能够有效预测污水处理关键水质参数。

然而,ESN神经网络在矿井突水水源判别方面的研究较为匮乏。由于模型的判别精度一定程度上取决于样

本的选取,而大多数有关水源判别的文献并没有对水源样本进行分析,所选取的待测样本特征较为明显,判

别相对容易,虽然得到较高的判别精度,但不能充分检验模型的判别能力。因此,笔者对某矿含水层的水化

学成分进行了统计分析和聚类分析,选取了具有代表性的样本作为训练样本,水化学特征与之近似的样本作

为待测样本,将其载入基于阻尼最小二乘奇异分解法(DSVD,dampedsingularvaluedecomposition)的GA_

ESN判别模型,并与融合了全局动量因子和Dropout技术的GA_BP神经网络进行对比,以检验改进的GA_

ESN模型的学习能力和预测能力,旨在针对水化学特征相近的水源,寻求一种能够快速有效判别突水来源的

新方法。

1 样本的选取

1.1 样本特征分析

本文中所选取的水源样本来自文献[13]中某矿26个典型突水样本,该样本包含了11个水化学特征组

分:Ca2+,Mg2+,K+,Na+,HCO-
3 ,Cl-,SO2-4 ,总硬度、碱度、pH、总矿化度(TDS,totaldegreeofsalinity)。

其中1~6和X1~X3号样本为4-6煤顶板水,属于第1类水源;7~13和X4~X5号样本为奥灰水,属于第2
类水源;14~20和X6号样本为6煤底至奥灰砂岩水,属于第3类水源。采用RockWareAqQa软件对该样

本的6大常规离子和pH,TDS绘制了Durov图,如图1所示。

图1中2个三角区域为阴阳离子相对质量浓度分布,中间方形区域为6大离子质量浓度综合分布情况,

2个矩形区域分别为pH和TDS分布。从方形区域可以看出,第2类水源分布较为集中,结合三角区域阴阳

离子分布可初步得出该水源的水质类型为SO4·Cl—K+Na型,从pH和TDS矩形区域可以看出7号样本

出现偏离现象。第1,3类水源分布较为分散且相近,水质类型难以确定,通过观察可以发现4,17,18和X3,

7,16号样本的空间分布较为相近,但它们分属于不同的水源类型,表明了其水质在一定程度上受到了外界的

干扰,仅从空间分布角度分析,难以断定样本类型。

88 重 庆 大 学 学 报                   第40卷



图1 含水层水化学特征Durov图

Fig.1 Durovdiagramofhydrochemicalcharacteristicsofaquifer

图2是结合硬度和碱度特征分别对4,17,18和X3,7,16号样本绘制Schoeller图。从图2中可以看

出,4,17,18号样本的11个特征指标极为相近,尤其是 HCO3-,Cl-,总硬度、碱度、pH特征指标几乎没

有差异;X3,7,16号样本相似度有所降低,但3条样本曲线均有不同程度的交叉重叠,因此采用上述统计

的方法很难区分水源类型。为了进一步将样本的近似程度量化,采用模糊C均值聚类法对26个样本进

行聚类分析。

图2 含水层水化学特征Schoeller图

Fig.2 Schoellerdiagramofhydrochemicalcharacteristicsofaquifer

1.2 FCM 聚类分析

模糊C均值聚类[14](FCM,fuzzyC-means)是用隶属度确定每个数据点属于某个聚类程度的一种聚类算

法,其思想是使得被划分到同一类的对象之间相似度最大,而不同类之间相似度最小,是一种柔性的模糊聚
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类方法,其结果会给出每个样本点归属为某一类别的概率,通常选取概率较大者作为该样本的类别归属。

使用 Matlab软件中fcm函数对26个样本数据进行FCM聚类分析,迭代次数为1000,分类树为3类,

其他参数采用默认值,计算得到的隶属矩阵如表1所示,分类结果如图3所示。

表1 隶属矩阵

Table1 Membershipmatrix

类别 1 X1 X2 2 3 4 5 6 7 8 9 10 X4

C1 0.696 0.913 0.934 0.036 0.012 0.015 0.118 0.917 0.838 0.117 0.147 0.024 0.041

C2 0.025 0.016 0.012 0.005 0.001 0.002 0.016 0.016 0.030 0.842 0.802 0.964 0.943

C3 0.279 0.071 0.054 0.958 0.986 0.983 0.866 0.067 0.132 0.042 0.051 0.011 0.016

类别 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 X3 X5 X6

C1 0.008 0.055 0.038 0.619 0.643 0.875 0.014 0.007 0.046 0.070 0.896 0.021 0.794

C2 0.988 0.918 0.944 0.048 0.113 0.050 0.002 0.001 0.008 0.009 0.037 0.970 0.092

C3 0.003 0.027 0.018 0.334 0.244 0.075 0.984 0.992 0.947 0.922 0.067 0.009 0.114

图3 FCM分类结果

Fig.3 FCMclassificationresults

由图3可以看出,FCM对第2类水源的划分与原始分类基本吻合,只有7号样本被划分为C1类,与1.1
节的分析相一致。而第1,3类水源中有近50%的样本出现了与原始分类不相符的情况,表明了从空间距离

角度分析样本的相似性与实际结果相违背。以4和17号样本为例,它们的隶属度最为接近,表明从空间距

离角度来看,二者具有极高的相似性,但实际二者来自不同的含水层,出现这种差异,一方面表明了水源之间

发生了一定的水力联系;另一方面表明采用图示法和聚类分析法无法找到样本与目标之间更为深层的映射

关系。空间相似但分属不同含水层的样本是最能体现这种映射关系的代表性样本;同时,由于空间的相似

性,使模型无法从距离相似这一特征来直接判别水源类型,增加了模型的判别难度。因此,应选取具有代表

性的特征样本作为模型的训练样本,供模型学习其内在特征,选取与之空间近似样本作为待测样本,最大限

度地检验模型的学习能力和预测能力。结合表1和图3的分析结果,在同一簇类中,选取不同突水来源但隶

属度最为相近的样本作为训练样本,与之近似的样本作为待测样本。样本筛选结果见表2。
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表2 样本选取

Table2 Sampleselection

样本分类 第1类水源 第2类水源 第3类水源

训练样本 1,2,4~6,X2,X3 8~13,X4,X5 14~17,19,20,X6

测试样本 X1,3 7 18

2 改进的ESN神经网络

2.1 ESN神经网络

ESN是一种新型递归神经网络[15],其网络结构如图4所示。

图4 ESN神经网络结构

Fig.4 ESNneuralnetworkstructure

储备池状态更新方程:

x(n+1)=finter[Winu(n+1)+Wx(n)+Wbacky(n)],(1)
式中:u(n)∈RK 为输入变量;K 为样本特征维度;y(n)∈RL

为输出变量,L 为样本输出维度;x(n)∈RN 为状态变量,N 为

储备池神经元个数;n 为样本数量;finter为储备池激活函数;

Win∈RK·N,W∈RN·N,Wback∈RN·L分别为输入层、中间层、反
馈层连接权重。

收集每个样本[u(n),x(n)]到状态矩阵M∈Rn·(K+N),并
计算与之对应的输出矩阵Y∈Rn·L,最后根据式(2)计算出输

出权重Wout∈R(K+N)·L。

Wout=M+Y=(MTM)-1MTY, (2)

式中:M +为矩阵M 的伪逆。

式(2)为标准ESN计算Wout的方法,在实际应用中,M 的法矩阵条件数通常比较大,直接采用伪逆法会

产生不稳定解,将会导致待测样本的计算结果被放大。即模型学习精度高,预测能力差,出现过拟合。另外,
由于矿区所保留的突水样本相对有限,因此所建立的模型参数不宜过多,否则会使过拟合问题更为严重。故

引入了正则化方法来解决这一问题。

2.2 阻尼最小二乘奇异分解法

阻尼最小二乘法[16]又称Levenberg-Marquardt法,是解算病态问题较为有效的一种正则化方法。马奎

特提出给式(2)系数矩阵MTM 的对角矩阵加上一个正常数,以改善方程的条件,见式(3)。

Wout=(MTM +αI)-1MTY。 (3)

  根据式(4)对M 进行奇异值分解:

M =U VT=∑
q

i=1
uiσivT

i, (4)

式中:U∈Rn·I和V∈R(K+N)·I为正交阵; =diag(σ1,σ2,…,σI)∈RI·I,σ1≥σ2≥…≥σI>0为矩阵M 的

奇异值;ui,vi分别表示U,V 的列向量。
联立(3)、(4),整理后可得:

Wout=∑
q

i=1
fi

uT
iY
σi

vi, (5)

式中:fi=
σi

σi+α
。

由式(5)可以看出引入的阻尼因子α可以对奇异值的大小进行调整,来削弱奇异值对解的影响程度,从
而减弱病态问题。
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图5 GA_DSVD_ESN模型流程图

Fig.5 FlowchartofGA_DSVD_ESNmodel

2.3 改进的ESN模型算法流程

改进的ESN模型搭建步骤如下:

Step1 样本预处理。为了消除量纲、降低样本维度及噪声,
将原始样本数据归一化至[0,1],然后对其进行主成分分析(PCA,

principalcomponentanalysis),并保留95%的原始信息。

Step2 构建DSVD_ESN神经网络框架。采用DSVD正则

化方法计算Wout,并由L曲线法确定阻尼因子α;预留ESN网络

中需要寻优的关键参数接口(比例因子、激活函数、稀疏度D 和储

备池规模N),以备遗传算法调用。

Step3 遗传算法接口设定。初始化种群规模、最大迭代次数

和遗传操作等参数;调整相关接口与DSVD_ESN模型进行对接。
将K 折 交 叉 验 证 法 嵌 入 GA 算 法 中,以 确 保 进 化 方 向 的 正

确性[7]。

Step4 将Step1得到的样本数据载入Step2和Step3所建

立的GA_DSVD_ESN模型中,通过全局搜索得到最优的DSVD_

ESN模型。此时,该模型可用于判别该矿区其他突水样本。

GA_DSVD_ESN模型流程如图5所示。

3 实例分析

以表2中的水源样本为例,将3种突水类型分别编码为“1”,“2”,“3”,并建立了4种水源判别模型,如
表3所示。

表3 4种判别模型

Table3 Fourkindsofdiscriminantmodel

模型 备注

N_BP 嵌入动量因子和Dropout技术,防止网络陷入局部最小和过拟合

GA_N_BP GA算法对N_BP神经网络参数进行寻优,进一步增强模型的稳定性和准确性

GA_ESN GA算法对标准ESN关键参数进行寻优,确定最优的ESN神经网络模型

GA_DSVD_ESN 本文中所提出的方法

3.1 基于BP的判别模型

GA和BP算法参数设定见表4和表5。

表4 遗传算法参数设定

Table4 ParametersettingofGAalgorithm

种群规模 迭代次数 变量长度 代沟 交叉 变异

40 50 5 0.95 0.8 0.01

表5 BP模型参数

Table5 TheparametersofBPmodel

模型 网络结构 隐层函数 输出层函数 动量因子 学习率 训练次数 Dropout

N_BP 5×6×1 tanh sigm 0.50 0.25 1000 0.5

GA_N_BP 5×6×1 tanh sigm 0.96 0.74 1000 0.1
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由表5中的网络结构可以看出,经过对样本归一化和PCA处理后,样本维度由11降为5,即模型输入维

度为5;N_BP模型参数根据经验和反复测试得到;GA_N_BP模型参数通过GA算法对BP神经网络初始权

值、动量因子、学习率和Dropout分数进行全局搜索得到。2种模型的判别结果见表6。

表6 BP模型判别结果

Table6 DiscriminantresultsofBPmodel

模型
回判

误判样本 实际输出 期望输出 误判率/%

预测

误判样本 实际输出 期望输出 误判率/%

N_BP

13 1 3
15 1 3
16 1 3
17 1 3
18 1 3

22.73
7

18

1

1

2

3
50

GA_N_BP 4 3 1 4.55
3 3 1
7 1 2

50

从表6可以看出,N_BP模型回判误判率为22.73%,将部分第3类水源错判为第1类水源,待测样本中,将

7和18号样本错判为第1类水源;而GA_N_BP模型的预测效果有了较大的提高,回判误判率降低为4.55%,但
仍对3,7号样本出现误判,由1.2节分析可以看出3号样本特征分布与17号样本极其相似,这是由于 GA_N_

BP模型没有很好学习4与17号样本间除空间相似之外其他内在特征,故模型的学习能力有待提高。

3.2 基于ESN的判别模型

采用GA算法分别对标准ESN和DSVD_ESN模型的关键参数进行全局寻优,结果见表7所示。

表7 ESN模型参数

Table7 TheparametersofESNmodel

模型 结构 finter fout R Sin,out D
GA_ESN 5×987×1 tanh sigmoid 0.297 [0.2970.425] 5.90

GA_DSVD_ESN 5×187×1 tanh sigmoid 0.968 [0.0100.202] 3.61

由表7可以看出,GA_ESN和GA_DSVD_ESN模型最大的不同在于网络结构,GA_DSVD_ESN模型

储备池规模和稀疏度均明显小于GA_ESN模型,表明采用DSVD正则化方法可以有效的简化模型结构,减
少隐层神经元个数和连接权值,从而降低了模型的连接关系;从模型所选取的激活函数可以看出,无论采用

哪种权值训练方法对激活函数的选择没有影响,表明该激活函数能很好的表达这种输入—输出的映射关系。
它们的判别结果如表8所示。

表8 ESN模型判别结果

Table8 DiscriminantresultsofESNmodel

模型 实际输出 期望输出 残差 是否正确

GA_ESN

1.08 1.00 0.08 是

1.05 1.00 0.05 是

2.27 2.00 0.27 是

3.02 3.00 0.02 是

GA_DSVD_ESN

0.98 1.00 0.02 是

1.02 1.00 0.02 是

1.96 2.00 0.04 是

3.09 3.00 0.09 是
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从表8可以看出,2种判别模型均能正确的判别突水来源,GA_DSVD_ESN模型的残差分布相对较低,

维持在1E-2量级。

图6为模型判别结果与目标值的对比曲线。可以看出,GA_DSVD_ESN模型曲线与目标曲线更为接

近,上下浮动较小;而GA_ESN模型对7号样本的预测出现了较大的波动,拟合效果不如前者。

图6 模型输出对比曲线

Fig.6 Comparisonofmodeloutputcurves

表9是对2种模型判别结果的评估,不难看出,二者的回判正确率均达到了100%,但从回判结果的标准

均方根误差(NRMSE,normalizedrootmeansquarederror)来看,GA_ESN模型达到了1E-14量级,GA_

DSVD_ESN模型只有1E-2量级,这是由于GA_ESN模型采用伪逆法计算Wout,是一种无偏估计,导致模型

的回判精度极高,但这种方法计算出的权值浮动较大,模型敏感度增强,从而导致模型的泛化能力降低。因

此,该模型虽能正确预测突水来源,但其精度远不如前者,然而,GA_DSVD_ESN模型能将回判NRMSE控

制在1E-2量级,且准确率为100%,表明了DSVD正则化方法能够将ESN模型的学习能力控制在有效范围

内,以牺牲不必要的训练精度来提高模型的泛化能力,有效解决了过拟合问题;同时结合表7和第1节的分

析结果可以得出,在待测样本极为相似的情况下,GA_DSVD_ESN模型能够大幅简化储备池神经元个数及

其连接权值,优化了网络的映射关系,提高了模型的训练速度,同时获得满意的预测效果,充分证明了该模型

对于空间相似的水源样本具有较强的学习能力和预测能力。

表9 ESN模型结果评估

Table9 EvaluationofresultsofESNmodel

名称 GA_ESN模型 GA_DSVD_ESN模型

回判正确样本数 22 22

回判正确率/% 100 100

回判NRMSE 2.65E-14 1.06E-02

预测正确样本数 4 4

预测正确率/% 100 100

预测NRMSE 0.1415 0.0489
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4 结 论

1)采用Durov图和Schoeller图对某矿26个典型突水样本中的11种特征组分进行成分分析,结果发

现:该矿区奥灰水含水层的水化学特征组分分布较为集中,而4-6煤顶板水和6煤底至奥灰水砂岩水特征组

分分布较为分散且相似,给水源判别带来很大的困难。

2)采用FCM法对水源样本进行聚类分析,得到了与结论1)一致的结果,并根据隶属矩阵确定了每个样

本分属不同类别的概率,量化了样本间的相似程度。

3)选取隶属度较高的样本作为待测样本,用以评估模型的判别能力。实验结果表明:融合动量因子和

Dropout技术的N_BP模型判别效果最差;而GA_N_BP模型的判别效果较N_BP模型有了很大的提高,但

仍不能满足实际要求;而GA_DSVD_ESN模型能够准确判别相似水源样本,较GA_ESN模型具有建模速度

快,准确度高,泛化能力强的特点,同时该模型耦合了PCA主成分分析法和K 折交叉验证法,使建模过程更

具合理性,判别结果更具可靠性。因此,针对水化学特征相似的水源样本,GA_DSVD_ESN模型可作为一种

快速有效判别方法。
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