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摘  要 

针对煤矿突水影响因素复杂难以预测的问题，通过理论分析，构建影响煤矿突水因素的指标体系，并针对

收集的相关数据，提出基于遗传算法的自适应预测模型的特征选择算法。实验结果表明：相比于稳定性特

征选择算法和递归特征消除算法，自适应特征选择算法可以更好地提高模型预测准确率，适应性更强。 
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Abstract 
In view of the complex and unpredictable influencing factors of coal mine water inrush, the index 
system of influencing factors of coal mine water inrush is constructed through theoretical analysis. 
And according to the relevant data collected, the feature selection algorithm of adaptive predic-
tion model based on genetic algorithm is proposed. The results show that compared with stability 
feature selection algorithm and recursive feature elimination algorithm, adaptive feature selec-
tion algorithm can improve the accuracy of model prediction better and has stronger adaptability. 
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1. 引言 

煤矿突水是指掘进或采矿过程中当巷道揭穿导水断裂、富水溶洞、积水老窿，大量地下水突然涌入

矿井的现象。在富水的岩溶水充水的矿区及顶底板有较厚高压含水层分布的矿山区，或者构造破碎的地

段，常易发生矿井突水。据统计，“十一五”期间，全国煤矿发生特别重大水害事故 26 起，平均每年发

生 5 起，共死亡 506 人。种种事实数据表明，目前，我国煤炭企业安全生产形势较为严峻，煤矿突水问

题已成为制约煤炭工业发展的突出问题之一。 
煤矿突水是一种十分复杂的工程地质现象，影响因素很多，且相互影响，这使得煤矿突水和影响因

素之间的关系非常复杂，具有非线性，增加了预测难度。传统的煤矿突水预测方法有突水系数法[1] [2]、
五图双系数法[3]、脆弱性指数法等[4]，其中突水系数法概念明确、公式简单实用，易于偏于保守，给深

部开采带来束缚和限制[5]。脆弱性指数法采用 AHP 法确定主控因素权重，是通过人为判断给出权重值，

主观性较强，使得评价结果与实际情况存在一定偏差。 
近年来伴随着人工智能、数据挖掘、机器学习技术的不断发展，许多模型和算法例如回归分析(Logistic 

Regression, LR) [6]、支持向量机(Support Vector Machine, SVM) [7]、Cart 决策树[8]、深度神经网络[9]、
PSO-WELM 模型[10]应用于煤矿突水预测，不同程度地提高了煤矿突水预测准确率，但就特定模型和数

据，特征分析和选择研究较少。文献[11]建立了 LSTM 神经网络煤矿突水预测模型，并利用类似递归特

征消除法的思想进行特征分析和选择，提高了模型预测精度。递归特征消除法并没有搜索特征组合的全

局，针对特定模型不能保证特征选择结果最优。 
为此本文提出自适应特征选择的煤矿突水预测模型，其主要思想为针对特定模型，利用遗传算法搜

索特征组合全局，以五折交叉平均预测准确率为测量标准，自适应选择特征组合以保障该模型的平均预

测准确率最高，现实中的煤矿突水样本、以及特征数都不会太大，因此算法不存在计算量大的问题。 

2. 煤矿突水影响因素分析 

煤矿突水涉及到的因素较多，各因素之间关系复杂，而影响因素之间复杂的相互关系使得煤矿突水

与影响因素之间的关系变成复杂的非线性关系。煤矿中不同的地质环境、岩石性质、地应力的大小与分

布和不同的断裂构造以及破碎带的发育情况等都有可能诱发不同机理的矿井突水。为此本文通过查阅资

料以及煤矿专家的帮助，综合考虑构造条件、含水层条件、开采条件、岩性组合条件四个方面的相关影

响因素，初步确定 21 个与煤矿突水有关的影响因素(如表 1 所示)。 

3. 基于自适应特征选择的煤矿突水预测模型 

表 1 从理论上分析煤矿突水的影响因素。要深入探究这些因素是否真的影响煤矿突水，各自的影响度

有多大，就需要收集相关数据，通过构建分析预测模型进行验证。因为煤矿突水的危害性特大，要求模型

具有非常高的准确率，特征选择是提高学习模型性能的重要手段，为此构建模型时需要进行特征选择。 
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Table 1. Related factors and data types of water inrush in coal mines 
表 1. 煤矿突水相关因素及数据类型 

构造条件 含水层条件 开采条件 岩性组合条件 其他 

构造 x1 矿井充水含水层 x9 煤层倾角 x13 砂性岩段 x17 突水征兆 x21 

陷落柱 x2 含水层与工作面距离 x10 采面面积 x14 泥性岩段 x18  

陷落柱充水 x3 含水层厚度 x11 走向长度 x15 灰岩段 x19  

断层 x4 含水层水压 x12 采高 x16 煤层厚度 x20  

断层充水 x5     

断层落差 x6     

裂隙带 x7     

裂隙带充水 x8     

3.1. 特征选择 

传统的特征选取就是找到原始数据维度中的一个有用子集的过程，再运用一些有效的算法，实现数

据的聚类、分类以及检索等任务。依据是否独立于后续的算法模型，特征选择可分为过滤式(Filter)和封

装式(Wrapper)两种：Filter，一般直接利用所有训练数据的统计性能评估特征，选择 k 个预测能力较强的

特征组成数据集，由于与后续学习算法无关，因此并不保证后续学习算法性能最佳；Wrapper 利用后续

学习算法的训练准确率评估特征子集，偏差小，计算量大，不适合大数据集。由于煤矿突水预测模型要

求非常高的预测准确度，数据样本量不大，为此，这里的特征选择是指针对收集的煤矿突水样本数据，

依据不同的分类算法(例如支持向量机(SVM)、随机森林(RT)、神经网路(Net))从表 1 中的 21 个维度找到

一个子集，能够提高分类算法预测准确度。 

3.2. 自适应模型特征选择法 

针对同一子集算法模型不同，模型预测性能不同。为此结合 Filter 和 Wrapper 各自的特点，本文提出

自适应模型特征选择法，其基本思想为首先根据 Filter 法中的互信息理论，计算各特征与样本标签(突水/
不突水)的相关度，确定各个特征被选择的概率，然后采用遗传算法进行特征空间搜索，以模型预测准确

度作为空间搜索评价准则，最后选择出能使该模型预测性能最好的特征子集。具体算法如下： 
1) 计算互信息及数据归一化。由于模型属于分类问题，本文没有采用最大信息系数，而采用互信息，

经典的互信息评价定性自变量对定性因变量的相关性的。互信息计算公式： 

( ) ( ) ( )
( ) ( )

,
; , log

i

i
i i

x X y Y i

p x y
I x y p x y

p x p y∈ ∈

= ∑ ∑                              (1) 

其中： ( )1 20ix i =  为表 1 中的影响因素，y 为突水标签，然后将 I(xi, y)归一化。 
2) 染色体编码。编码采用二进制，每个基因代表一个特征，染色体长度为 21 (对应表 1 中 21 个影响

因素)。染色体基因位为 1 表示该特征被选中，否则未被选中。 
3) 初始染色体产生。为了提高算法效率，尽快找到最优解。这里采用 Filter 法思想，优先选择互信

息大的特征。对于任一染色体基因 Rst(i)，产生随机概率 P，if P < I(xi, y) then Rst(i) = 1 else Rst(i) = 0。这

样在产生的初始染色体中，互信息大的特征被选取的概率较大。染色体种群数目为 N。 
4) 自适应交叉算子。为了产生众多的样本数，这里采用三种交叉算子：单点交叉、对半交叉及区间

交叉。交叉方式如图 1 所示。 
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Figure 1. Three kinds of crossover operator 
图 1. 三种交叉算子 

 

交叉概率 pc 对遗传算法性能有很大的影响，虽然 pc 较大的时候种群更容易产生新个体，但是当其

变大时，优良个体在种群中保留率也降低。这里采用 Srinvivas 提出的自适应遗传算法(Adaptive GA, AGA)
方法： 

( )( )1 2
1

max

1

,

,

avg
avg

avg

avg

pc pc f f
pc f f

pc f f

pc f f

 ′− −
′ − ≥= −

 ′ <

                           (2) 

fmax：群体中最大的适应度值； 
favg：每代群体的平均适应度值； 
f'：要交叉的两个个体中较大的适应度值。 
通常情况下，pc1 = 0.9，pc2 = 0.6。 
5) 自适应变异算子。变异概率 pm 过小时，不能保证样本多样性；过大时等同于随机算法，失去遗

传算法意义，为此这里依然采用 AGA 方法： 

( )( )1 2
1

max

1

,

,

avg
avg

avg

avg

pm pm f f
pm f f

pm f f

pm f f

 − −
 − ≥= −
 <

                           (3) 

f：需要变异的染色体的适应度。 

1 20.1, 0.01pm pm= =  

6) 适应度(S)计算。为了提高算法泛函性，稳定性，这里的适应度考虑模型的 3 个因素：五折交叉后

预测准确率平均值 P、所选特征平均互信息 I 以及特征个数 k。 
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1 2 3S k P k I k k SN= ∗ + ∗ + ∗                                   (4) 

其中： 1 2 3k k k  ，SN 为特征总数，即适应度重点考虑模型的预测准确率。 
7) 染色体进化。根据种群染色体适应度进行排序，采用轮盘法选择前 N 个染色体为新种群，转(4)。 
8) 如连续几代最好染色体种群适应度不再进化，算法结束。 

4. 实验 

根据表 1 初始确定的特征因素，选取华北地区数据样本 368 例，样本比例基本平衡。为了验证本文

提出的特征选择的自适应模型的能力，这里采用支持向量机(Support Vector Machine, SVM)、随机森林

(Random Forest, RT)、逻辑回归(Logistic Regression, LR)、梯度提升树(Gradient Boosting Classifier, GBDT)、
多层感知机也可称作多层神经网络(Multi-Layer Perceptron, MLP)五种算法进行测试。实验环境为华为笔记

本 MateBook X Pro，Win10 + python3.5，五种分类器采用 python 中 sklearn 包，自适应特征选择遗传算法

采用 python 自主编程实现。 

4.1. 基于互信息的自适应遗传算法 

样本特征与样本标签的互信息代表了它们之间的相关性。理论上讲，基于互信息产生的初始染色体

相对与随机产生初始染色体相比，其平均适应度大，经过多代进化后，更容易快速获取最优解。 
下面选取支持向量机 SVM 作为分类器进行实验，LinearSVC (penalty = ‘l2’, loss = ’squared_hinge’，tol 

= 0.0001, C = 1.0)，penalty 指定惩罚中使用的规范，loss 指定损失函数，tol 为公差停止标准，C 为错误项

的惩罚参数。 
图 2 为实验结果，与传统遗传算法相比，基于互信息生成的染色体在初始迭代阶段适应度较高，收

敛较快。 
 

 
Figure 2. Adaptive genetic algorithm based on mutual information 
图 2. 基于互信息的自适应遗传算法 

4.2. 自适应特征选择预测模型 

正如前文所述，不同的分类器算法有各自的特点，针对不同模型，如何选择样本特征，以提高模型

的平均预测准确率(这里采用五折交叉平均值)，本文提出基于互信息生成初始染色体，然后通过自适应交

叉(变异)算法，生成新的种群，以模型的平均预测准确率为染色体适应度选择新的种群进行进化，经过多
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次迭代最终选择出能够提高模型预测准确率的特征集。为了验证本文算法思想，这里针对目前流行的五

种分类器 SVM、RT、LR、GBDT 和 MLP 进行实验，结果如表 2。 
 
Table 2. Test results for five algorithms 
表 2. 五种算法测试结果 

模型 全特征准确率 
自适应选择特征 递归特征消除选择 

准确率 选择结果 准确率 选择结果 

SVM 0.9892 0.9945 x5, x8, x21 0.9945 x5, x21 

RT 0.9836 1 x5, x8, x21 0.9945 x5, x12, x21 

LR 0.9945 0.9945 x5, x21 0.9945 x5, x21 

GBDT 0.9890 0.9945 x5, x21 0.9945 x5, x8, x17, x21 

MLP 0.9782 1 x5, x8, x13, x21 
x5, x8, x16, x21 不适宜 不适宜 

 

表 2 的实验结果表明，自适应特征选择能够不同程度提高模型的预测精度，对于多层神经网络和随

机森林模型，五折交叉均预测准确率为 100%，自适应模型选择的特征数目较少，这是因为初选的特征中，

有很多关联性很强，例如 x1 和 x2，x3 相关，x2 和 x3 紧密相关，x4，x5 和 x6 紧密相关，x7 和 x8 紧密

相关，就本文实验数据分析结果，煤矿构造条件对华北地区煤矿是否突水影响最大，其次煤矿开采条件

(x13, x16)对煤矿突水也有影响。 

4.3. 算法对比 

特征选择的目的就是最大限度地从原始数据中提取特征以供模型使用，以提高模型的预测精确度，

本节就两种顶层特征选择算法(稳定性选择、递归特征消除)与本文算法进行对比分析。 
稳定性选择特征是一种基于二次抽样和选择算法相结合的选取方法，可以支持向量机 SVM 或者回归

等算法，通过抽取数据子集以及特征子集来运行选择，不断重复，最终可以计算各特征作为重要特征出

现的概率，作为特征筛选的依据。本文采用 python 中的 sklearn 包提供的 linear_model 模型进行回归，特

征选择计算概率如下表 3。 
 
Table 3. Results of feature selection for stability analysis 
表 3. 稳定性分析特征选择结果 

特征编号 X5 X21 X8 X2 X3 X7 

选择概率 1 0.46 0.33 0.205 0.205 0.05 

 

表 3 的实验结果中，共选择 6 个重要特征。其中 x2 和 x3 紧密相关(如果出现陷落柱充水 x3，那么必

然出现陷落柱状况 x2)，类似地，x7 和 x8 紧密相关，这些特征都属于煤矿地质构造条件，再次表明目前

的数据的研究结果，煤矿是否突水主要取决于煤矿的构造条件。这与学者杨淑敏观点一致(断裂构造是煤

矿突水的主控因素)，稳定性特征选择只是求出各特征的重要性次序，并不确定特征选择的结果。根据图

2 不难分析，这种方法也不能保证模型最终预测结果最优。 
递归特征消除的主要思想是反复的构建模型(如 SVM 或者回归模型)然后选出最差的特征进行剔除

(可以根据回归系数选择)，然后在剩余的特征集重复这个过程，直到所有特征都遍历了。这个过程中特征

被消除的次序就是特征的排序。因此，这是一种寻找最优特征子集的贪心算法。稳定性很大程度上取决

于在迭代的时候底层用哪种模型，本文采用 python 中的 sklearn 包对文中四种模型(由于多层神经网络并
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不计算特征的相关系数，不适宜该算法)进行了特征选择及模型预测，实验结果如表 2 所示，选择过程如

图 3 所示。 
 

 
Figure 3. Selection results of recursive feature elimination for four classifiers 
图 3. 四种分类器递归特征消除法的选择结果 
 

图 3 和表 2 不难看出，相对于全部特征，递归特征消除法能够不同程度地提高模型的预测准确率

(0.994)，但均不如本文算法，这是因为本文算法搜索特征组合的全部空间，而特征递归消除法每次迭代

消除一个重要度较低的特征，并没有搜索特征组合全部空间。特征消除时需要考虑特征与样本标签的相

关系数，应用范围受限。 

5. 结论 

尽管本文提出的基于自适应特征选择煤矿突水预测模型准确率较高，但这些样本针对于华北地区的

煤矿，并且样本数量受限，目前的研究表明：煤矿突水的影响因素主要来源于构造条件。煤矿突水是由

煤矿生产开采过程中各种复杂的因素综合作用的结果，要真正弄清煤矿突水发生的机理，还需要收集更

多的样本，以及可视化程度更高的模型算法。 
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