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摘　要　在构造煤厚度的预测中,经常出现因各种限制性因素而导致预测精度不高的问题,因此提出了利用自适应遗传算法优

化密度聚类(DBSCAN)优化 RBF神经网络参数的方法对构造煤厚度进行预测.首先,对采区三维地震属性数据进行预处理,

采用主成分分析算法(PCA)对该数据降维并消除变量之间的线性相关性.然后,构建预测构造煤厚度的 RBF神经网络模型,

并利用 DBSCAN获取最佳核心点数据,通过计算得到kＧmeans聚类的初始聚类中心,以此优化kＧmeans算法,进而得到 RBF神

经网络隐含层基函数最优的中心向量,提高该模型预测的精准性和鲁棒性.同时,针对遗传算法存在容易陷入局部最优的问

题,通过随着进化次数的增多自适应地改变交叉率和变异率来改善遗传算法的全局和局部搜索能力,使之逃离局部最优点,获

得更优的进化结果.此外,为了增强模型的泛化能力,对模型权重参数加入了 L２正则化项,有效避免了噪声对模型泛化能力

的影响.最后,将该模型应用到芦岭煤矿II六采区８＃煤层中,模型预测构造煤的厚度与实际地质资料具有较高的一致性.因

此,所提构造煤厚度预测模型的实际预测精度较高、误差较小,可以推广到实际采区构造煤厚度的预测.
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Abstract　Inthepredictionoftectoniccoalthickness,theproblemoflowaccuracyisoftencausedbyvariousrestrictivefactors．

Therefore,amethodofoptimizingtheparametersofRBFneuralnetworksbyusingadaptivegeneticalgorithmtooptimizedensity
clusteringisusedtopredictethethicknessoftectoniccoal．Firstly,the３DseismicattributedataoftheminingareaarepreproＧ

cessed,andthePCAalgorithmisusedtoreducethedimensionandeliminatethelinearcorrelationbetweenvariables．ThenaRBF

neuralnetworkmodelforpredictingthethicknessoftectoniccoalisconstructed,thegeneticalgorithmisusedtooptimizethe

densityclusteringtoobtainthebestcorepoint,andtheinitialclusteringcenterofkＧmeansclusteringisfurthercalculatedtooptiＧ

mizethekＧmeansalgorithm,sothattheRBFneuralnetworkimplicitlayerbasisfunctionisobtained．Anexcellentcentervector

increasestheaccuracyandrobustnessofthemodelprediction．Atthesametime,aimingattheproblemthatgeneticalgorithmis

easytofallintolocaloptimalproblem,theglobalandlocalsearchabilityofthegeneticalgorithmisimprovedbyadaptivelychanＧ

gingthecrossoverrateandthemutationratewiththeincreaseofthenumberofevolutions,sothatitcanescapethelocalbestadＧ

vantageandobtainbetterevolutionaryresults．TheL２regularizationtermisaddedtoeffectivelyavoidtheinfluenceofnoisydata

forgeneralizationperformanceofthemodel．Finally,theprosedmodelisappliedtothe８＃coalseamoftheNo．６miningareaof

LulingCoalMine．Thepredictedthicknessofthemodelishighlyconsistentwiththeactualgeologicaldata．ItispossibletoproＧ

motethepredictionofcoalthicknessinactualminingarea．

Keywords　Principalcomponentanalysis,Geneticalgorithm,Densityclustering,Centervector,RadialbasisfunctionneuralnetＧ

work,Tectoniccoal,Thicknessprediction

　



１　引言

煤与瓦斯突出是矿井三大主要动力灾害之一,主要表现

为煤和瓦斯在井下瞬间涌出等现象,本质就是矿井采煤过程

中所发生的一种复杂动力现象.构造煤(tectoniccoal)是指

煤层在构造应力作用下发生挤压、剪切、变形、破坏或强烈的

韧塑性变形及流变迁移,是地球演化的产物,表示地应力作用

的记录[１Ｇ２].许多研究表明煤矿瓦斯突出区域与构造煤存在

着必然的联系[３].由于矿井开采强度的增大,矿井深度逐步

增加,使得我国发生煤矿瓦斯突出灾害的频率和严重程度一

直处于较高水平[４].因此,可以通过准确地预测构造煤厚度

来标注瓦斯突出区域,进而减少事故的发生,这种措施在煤矿

安全生产中具有非常重要的意义[５].传统的构造煤厚度预测

方法有钻孔取芯方法,但是该方法具有取芯低等明显的缺点,

无法保证煤矿的安全生产要求;还有通过对煤层建立楔形模

型进行分析,使用瞬时频率的尖脉冲进行构造煤厚度预测,但
是该方法只能预测薄层厚度,也满足不了实际生产的需求.

在地震勘探中,地震属性(seismicattributes)是目前最主

要的构造和岩性解释技术之一.当煤层中含有构造煤时,其
弹性性质明显区别于正常煤层,含构造煤煤层中的地震属性

也明显区别于不含构造煤煤层中的地震属性[６Ｇ８].因此,通过

使用地震勘探技术获取构造煤相关的地震属性为预测矿区构

造煤厚度提供了新的方法.已有研究表明,相关地震属性与

构造煤的厚度之间具有非常复杂的非线性关系,而机器学习

算法对于非线性特征关系的处理具有强大的可靠性能.径向

基函数(RadialBasisFunction,RBF)神经网络[９]是一种具有

单隐层的前馈型神经网络.该网络是将输入矢量扩展到高维

空间的神经网络学习方法,具有准确的局部感知特性和强大

的非线性逼近能力.RBF神经网络具有明显的优点,如更快

的学习速率、不存在局部极小值以及较好的泛化性能等.但

是传统的 RBF神经网络也存在一些缺点,如隐含层节点数无

法确定,中心向量参数不是最优从而导致预测效果不佳等问

题.针对这些问题,本文通过引入混合聚类的思想来进行改

进,进而构建优化的 RBF神经网络预测模型.首先,利用遗

传算法较好的寻优能力优化密度聚类(DensityＧBasedSpatial
ClusteringofApplicationswithNoise,DBSCAN)关键参数得

到最佳核心点数据.其次,通过层次聚类对最佳核心点数据

构建凝聚层次树,以此获取最佳的kＧmeans聚类的初始聚类

中心.然后,将kＧmeans聚类运算结果所获取的簇中心作为

最优的 RBF神经网络中心向量参数.在传统的遗传算法中,

对变异和交叉概率通过使用平滑随进化次数的增加而改变的

方法以获取更加健硕的进化结果.最后,将地震属性数据输

入所构建的改进型 RBF神经网络预测模型中,以提高采区构

造煤厚度预测的精度和可靠性.

２　基本原理

２．１　遗传算法的基本原理

在 DBSCAN中,参数eps和 min_samples的确定经常出

现不合理的情况,导致核心点对象大量增加或减少,进而使得

聚类结果不稳定,因此需要对这两个参数进行优选.遗传算

法[１０](GeneticAlgorithn,GA)是模拟生物学中自然遗传和达

尔文进化理论而提出的并行随机优化算法,其特点是结合了

适者生存和随机信息交换的思想,通过自然选择、交叉、变异

等操作机制,实现种群的逐步进化.在寻优的过程中,遗传算

法在解空间内随机产生多个种群基因并同时开始搜索,由适

应度函数指导搜索方向,使其能够在复杂的搜索空间中快速

寻求全局最优解.目前,遗传算法已经应用于很多领域,如参

数的组合优化、图像的去噪处理、机器人路径优化以及数据的

降维处理等.一般来说,遗传算法的执行过程可以视为一个

循环,如图１所示.在所有的执行步骤中,编码设计、适应度

函数设计和遗传操作最为关键.

图１　遗传算法流程图

Fig．１　FlowchartofGA

２．２　kＧmeans和DBSCAN聚类算法

kＧmeans聚类算法[１１]以k为参数,将数据集分为k个簇,

并且使得每个簇内的对象具有较高的相似度,簇与簇之间距

离最大化.相似度的计算则是根据一个簇中对象的平均值

(被看作簇的中心)来进行.kＧmeans聚类算法的核心思想

为:首先从m 个待聚类的样本中随机选取k 个样本作为初始

聚类中心,然后将其余的样本根据其与各个中心的距离分配

到最近的簇中,再进一步求出每个簇中样本的平均值作为新

的中心.重复上述过程直到目标函数取得最优结果为止.

假设xj表示簇号为Ci中的数据对象,ci表示簇号为Ci的中

心(即簇中数据的平均值),则kＧmeans聚类采用的目标函数

即平方误差准则为:

E＝∑
k

i＝１
　 ∑

xj∈Ci

|xj－ci|２ (１)

其中E 表示数据集中所有样本与其所在簇的中心的平方误

差的综合.通过对该目标函数的优化,可以得到最终的聚类

中心向量.

kＧmeans聚类算法的优点是聚类快速、容易实现,当数据

集属于密集型且簇之间区别明显时,其效果较好,可以处理大

型数据集;缺点是聚类个数k值通常需要预先给定,若k值给

定不合理,则会导致聚类质量严重下降,并且kＧmeans聚类算

法对初始聚类中心点比较敏感,初始聚类中心选取的好坏会

导致不同的聚类结果,好的聚类所选取的初始聚类中心应该

是具有代表性的.传统的方法是随机选取初始聚类中心,虽
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然方便快速,但是不可避免会选择到孤立点或样本边界点,进
而容易导致聚类结果陷入局部最优,使得最终运算结果获取

的簇中心不能成为最佳的 RBF神经网络隐含层的中心向量

参数.

DBSCAN算法[１２Ｇ１４]是从数据对象的分布密度出发,将密

度邻近区域连接起来,只要邻近区域的密度(数据点的数目)

超过某个阈值,就继续聚类,进而可以发现任意形状的聚类.

有关概念介绍如下:
(１)数据密度.已知样本数据集 D＝{x１,x２,􀆺,xn},

D∈Rd维的数据集,则将数据样本xi的密度定义为xi以 Eps
为邻域内所有样本的数量.数量越多说明该点的密度越大,

反之密度越小.
(２)Eps邻 域.对 于 任 意 样 本xi ∈D ,xi 的 Eps邻 域

NEps(xi)的定义为:以xi为核心点,以Eps为半径所得到的d
维超球体区域,可表示为:

NEps(xi)＝{xj∈D|０≤dist(xi,xj)≤Eps,j＝１,２,􀆺,n}

(２)
其中dist(xi,xj)表示数据集 D 中样本xi,xj之间的距离,用
该距离来描述两个样本之间的相异度,表示如下:

dist(xi,xj)＝

　 (x(１)
i －x(１)

j )２＋(x(２)
i －x(２)

j )２＋􀆺＋(x(d)
i －x(d)

j )２

(３)
其中x(k)

i 表示样本xi在第k维上的具体数据.
(３)核心点与边界点.当给定 Eps,min_samples参数

后,如果样本xi的 Eps邻域内包含的样本数量|NEps(xi)|≥
min _samples,则称该样本xi为核心点,即核心点邻域内的样

本数量最少为min_samples个,如果有的样本在某个核心点

邻域内但不是核心点,那么该样本就叫做边界样本.

密度聚类具有发现任意簇、自动排除噪声点等优点,但是

当数据密度差异较大时,聚类效果往往会差强人意,还可能出

现聚类错误的情况.DBSCAN 聚类时还要人为设定Eps和

min_samples这两个重要参数,并且常常会因参数设置不合

理而导致核心点数据骤减或剧增,进而导致聚类质量严重下

滑.本文中引用改进的遗传算法对Eps和min_samples两个

参数进行寻优操作,已获取到真正的最佳核心点数据.

２．３　RBF神经网络的基本原理

RBF神经网络是 Moddy等[１５]于２０世纪８０年代提出的

一种具有单隐层的３层前馈型神经网络,分别为输入层、隐含

层和输出层.其中输入层由信号源节点组成,隐含层的节点

数主要视需要解决的实际问题而定,输出层即为该网络的输

出预测结果.RBF神经网络是一种将输入矢量扩展到高维

空间的神经网络学习方法,具有准确的局部感知特性和强大

的非线性逼近能力.RBF神经网络拓扑图如图２所示.

图２　RBF神经网络拓扑结构

Fig．２　RBFneuralnetworktopology

RBF神经网络的映射关系主要由两大部分组成(假设网

络结构中输入层到输出层的节点数分别为n:m:k):第一部分

是从输入空间到隐含空间的非线性变换层,输出函数如式(４)

所示;第二部分为从隐含空间到输出空间的线性合并层,输出

函数如式(５)所示.

hj(x)＝φj(x－cj )＝exp － x－cj
２

２σ２
j

( ) ,j＝１,２,􀆺,m

(４)

其中,x＝[x１,x２,􀆺,xn]是n维输入矢量;hj(x)是第j个隐

含层节点的输出;φj(∗)是隐含层神经元的变换函数,即径向

基函数;cj是第j个隐含层节点的中心向量,与输入矢量x具

有相同维数;σj是第j个隐含层节点的宽度值,用来控制该基

函数的径向作用范围,并决定了高斯函数的形状,可用来调节

该网络的灵敏度.

yk＝∑
m

j＝１
Wjk􀅰hj(x),k＝１,２,􀆺,l (５)

其中,yk是第k个输出单元的输出值(本文中k＝１);Wjk是第

j个隐含层节点到第k个输出层节点的连接权值.RBF神经

网络通过该连接权值有效地保证了其良好的预测及推广

性能.

RBF神经网络具有学习速度快、非线性映射能力强、逼

近精度高、不存在局部极小值以及泛化能力强等优点,被广泛

用于模式识别和时间序列分析等领域[１６].因此,通过对煤层

中相关地震属性数据的学习,RBF神经网络可以找到地震属

性与构造煤厚度之间复杂的非线性映射关系,进而可以对矿

区中构造煤的厚度进行精准预测.

３　模型优化

３．１　遗传算法的改进

传统遗传算法对求解问题所有可能的解进行全局搜索,

具有较强的全局搜索能力,但是其局部搜索能力较弱,会导致

种群在进化后期收敛速度慢且不能逼近全局最优解.因此,

本文针对传统遗传算法的缺点进行相关改进.在进化初期,

个体基因通常适应能力较差,需要选择较大的交叉概率来提

高算法的全局搜索能力;在进化后期,随着个体基因适应能力

的增强,需要较小的交叉概率来降低全局搜索能力.交叉概

率变化的计算公式如式(７)所示:

E＝cos t
tmax

∗π
２( ) (６)

Pc＝
Pc１－

(Pc１－Pc２)(f′－favg)
fmax－favg

( ) ∗E, f′＞favg

Pc１∗E, f′≤favg
{ (７)

与交叉算子相反的是,进化初期的变异概率应较小,以确

保优秀的个体基因能够保存下来;进化后期则需要增大变异

概率以便增强算法的局部搜索能力.变异概率变化的计算公

式如式(８)所示:

Pm＝
Pm１－

(Pm１－Pm２)(fmax－f)
fmax－favg

( ) ∗E, f′＞favg

Pm１∗E, f′≤favg
{

(８)

其中,t表示进化次数,tmax表示设定的最大遗传次数,f 是变
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异个体具有的适应度值,fmax是种群中适应度值最大的个体,

favg代表平均适应度值,f′是两个交叉个体中适应度值较大的

个体.通过以上交叉与变异概率的平滑改变,使得遗传算法

在保证优良个体被保存下来的前提下大大提高进化效率.

为了测试改进遗传算法的性能,将改进的遗传算法应用

于 Rosenbrock函数的寻优测试.同时为了比较改进遗传算

法的性能,将其与未改进遗传算法和粒子群算法(Particle

SwarmOptimization,PSO)进行了实验对比,其中 Rosenbrock
函数表达式如式(９)所示:

f(x)＝∑
n

i＝１
[１００(xi＋１－x２

i)２＋(xi－１)２] (９)

该测试中 Rosenbrock函数的n 取值为５,x∈[－１００,

１００].PSO中参数c１和c２设置为２,ω为１,GA,PSO,AGA３
种优化算法分别运行２０次所得结果如表１所列.

表１　３种算法对 Rosenbrok函数寻优的结果

Table１　OptimizationresultsofRosenbrokfunctionby３algorithms

项目 GA PSO AGA
最大值 ８３９．６１ ７５８．９６ ２．３６５４
最小值 ９．１２３１ ４．３８２３ ０
平均值 １７１．４４ １３８．９８ ０．２０４１
方差 １９３．６１ ２１２．１３ ０．４９１３

当 Rosenbrok函数的n取值为５时,该函数有５个自变

量,函 数 形 式 较 为 复 杂.由 表 １ 所 列 的 ３ 种 优 化 算 法 对

Rosenbrok函数寻优,结果之间的差距较大.GA 与 PSO 算

法在２０次寻优结果中的方差分别为１９３．６１,２１２．１３,方差数

值都较大,表示传统的 GA 与 PSO 方法对函数寻优结果较

差.文中改进的 AGA 算法具有良好的寻优性能,寻优结果

的最大值为 ２．３６５４,最小值为 ０,均值为 ０．２０４１,方差为

０．４９１３,寻优结果较为稳定,说明该算法避免了陷入局部最

优的状况,且能够较好地找出全局最优解.

３．２　RBF神经网络参数优化与算法描述

在 RBF神经网络的训练学习中,主要是对基函数的数据

中心向量cj,方差σj和权值Wjk 这３个参数进行确定,常见的

学习算法有４种,分别为:随机选取中心法、自组织选取中心

法、正交最小二乘法以及监督学习选取中心法,其中最常用的

是自组织选取中心法.对于这些学习算法来说,最关键的问

题是基函数中心向量cj的合理确定,因为该参数的取值是否

合理直接影响到预测结果的好坏[１７Ｇ１９].

本文改进了 RBF神经网络基函数中心向量的求解方法,

即优化基函数中心向量的自组织选取中心法 KＧmeans聚类

算法,以获取 RBF神经网络的重要参数值.因为传统的kＧ
means聚类在网络初始化阶段随机选取k个训练样本作为初

始聚类中心,导致其聚类结果容易陷入局部最优并且极其不

稳定,所以需要对其改进以便获取更加鲁棒的聚类中心向量.

改进的 RBF神经网络构造煤厚度预测模型算法描述如下.

(１)地震属性预处理.采用主成分分析(PrincipalComＧ

ponentAnalysis,PCA)算法进行数据降维、消除相关性处理,

保留结果集以备用.

(２)充分利用全部输入输出样本的信息,建立样本之间的

相似矩阵,采用模糊聚类最大矩阵元法[２０Ｇ２１]圈定出k值以获

取隐含层节点数.

(３)通过式(３)计算每个点与其他所有点之间的欧几里德

距离.

(４)使用自适应遗传算法(AdaptiveGeneticAlgorithm,

AGA)确定DBSCAN关键参数(Eps,min_samples),使得DBＧ

SCAN算法获得更加准确有效的核心点数据,并且建立核心

点与核心点距离小于半径Eps的点的映射.其中自适应遗

传算法的适应度函数使用评价聚类效果的轮廓系数,该轮廓

系数综合考虑了簇的密集性与分散性信息,能够很好地对聚

类结果进行评判.

(５)通过高密度过滤得到所有最佳核心点数据,即计算每

个核心点邻域内的核心点个数,如果个数大于 min_samples
则为最佳核心点.

(６)通过层次聚类的构建凝聚树过程将最佳核心点数据

凝聚成k个簇,最终以每个簇中所有数据的平均值(即质心)

作为kＧmeans聚类的初始聚类中心,通过kＧmeans聚类结果

得到的每个簇的质心可以作为 RBF神经网络基函数的最优

中心向量cj.

(７)根据(６)中kＧmeans聚类结果获得的质心之间的距离

确定 RBF神经网络隐含层节点的扩展常数σj.扩展常数设

定为σj＝μdj,μ为重叠系数(本文取值为１).

dj＝min
j
　 cj－ci(k) (１０)

其中,dj表示第j个数据中心与其他最近的数据中心之间的

距离.

(８)隐含层与输出层之间的连接权值Wjk通过引用自适应

动量估计优化算法进行监督训练获取.

通过使用 AGAＧDBSCAN优化kＧmeans算法获得最优的

RBF神经网络隐含层参数,进而获得高效且鲁棒的 RBF神经

网络模型,理论上它可以作为预测构造煤厚度的预测模型.

改进型 RBF神经网络的构造煤厚度预测算法整体流程如图

３所示.

图３　基于 RBF的构造煤厚度预测算法流程

Fig．３　Flowchartoftectoniccoalthicknesspredictionalgorithm

basedonRBF

３．３　预测模型建立

３．３．１　测试数据

为了建立适合构造煤厚度预测的改进型 RBF神经网络

模型,确定实验所需要的数据尤为重要.由于构造煤的分布

会影响煤层的地震属性,使其明显区别于正常煤层,因此一些

学者开始运用地震属性预测构造煤的厚度与构造煤的分布,

并且取得了不错的效果.因此,本文同样将地震属性进行处
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理作为实验数据集.首先建立构造煤的模型结构图,如图４
所示,煤层的顶底板参数分别为:最薄处为０m,最厚处为

１０m,原生煤厚度也是如此;直接顶或底是泥岩,厚度为２m,

老顶或底是砂岩.根据褶积模型,我们利用５０Hz的 Ricker
子波获得正演地震剖面,如图５所示.利用构造煤模型正演

剖面提取出相关的地震属性.

图４　构造煤模型

Fig．４　Modeloftectoniccoal

图５　正演地震剖面

Fig．５　Forwardseismicprofile

通过上述所建立的煤层楔形模型以及获取的正演地震剖

面,能够进一步提取出地震属性数据来进行实验测试.由于

地震属性数据具有维度高、噪声多等特点,因此实验过程中使

用PCA来进行降维去噪处理,PCA 算法中取累积贡献率高

于９５％的主成分属性作为预测模型的输入属性,为后续实验

奠定了基础.

在８＃煤层中,我们收集的地震属性为:PoststackAmpliＧ

tude,ApparentPolarity,Bandwidth,CosineofInstPhase,Dip,

Dominantfrequency,InstAcceleration,InstAmp,InstFrequenＧ

cy,InstPhase,InstQ,LambertianReflectance,MostNegativeＧ

Curvature,RelativeAI,ResponseFrequency,ResponsePhase,

Strike,Sweetness,ThinBedIndicator,WeightedFrequency,共

计２０维.该高维地震属性数据经过 PCA 算法处理后,将原

始的２０维数据降为现在的１０维数据.

３．３．２　参数设置

在改进的遗传算法中,基因编码采用二进制进行编码,共

２１位,前１７位是邻域Eps,范围为(０．００１,１５),后４位是min_

samples,范围为(１,３１),初始种群数S＝３０,初始交叉概率

Pc１＝０．９,初始变异概率Pm１＝０．０２,自适应交叉概率Pc２＝

０．３,自适应变异概率Pm２＝０．０５,最大迭代次数tmax＝１００.使

用模糊聚类中最大矩阵元法获取 RBF神经网络隐含层神经

元个数k＝１０,该值也作为kＧmeans聚类算法的聚类个数.此

外,为了探究改进型 RBF神经网络模型的预测性能,将改进

后的和未改进的RBF神经网络模型与传统的BP神经网络模

型以及用 KＧ折交叉验证方法优化的支持向量机(Support

VectorMachines,SVM)模型分别进行预测实验结果的对比.

其中,BP神经网络的结构设置为:输入层神经元为１０,隐藏

层神经元为１０,输出层神经元为１,传递函数选用tansing与

logsig函数.学习率设为０．０１,最大训练次数设为６００,性能

度量函数采用均方误差函数(MeanSquaredError,MSE)与判

定系数(CoefficientofCorrelation,R２).使 用 sklearn库 中

SVM 的回归预测模型(SupportVectorRegression,SVR),并

采用１０Ｇ折交叉验证进行优化.

３．３．３　测试结果

在实验过程中通过选取９０个降维后的地震属性数据进

行模型的训练与测试,其中７０％作为训练集,对模型参数进

行训练;剩余３０％作为测试集,测试改进的 RBF神经网络构

造煤厚度预测模型.遗传算法进化结果如图６所示;训练集

损失值随迭代次数变化的曲线如图７所示;测试集经模型预

测的拟合曲线如图８所示.

图６　适应度值变化曲线

Fig．６　Fitnessvaluecurve

图７　训练集损失值变化曲线

Fig．７　Lossvaluecurveoftrainingset

图８　构造煤厚度预测拟合曲线

Fig．８　Fittingcurveoftectoniccoalthicknessprediction

由图６可知,遗传算法在进化到５０次时,适应度值达到

最大,为０．６８,此时获得的参数值分别为:Eps＝０．４２,min_

samples＝２０.由图７可知,训练在１００次左右开始收敛,最

终损失值为０．０００３,训练精度较高.由图８可知,预测结果

有很好的拟合效果,拟合精度达０．９５４,均方误差为０．１５.首

先将改进的 RBF神经网络构造煤厚度预测模型与未改进的

RBF神经网络模型进行对比验证.取９０个数据样本进行实

验,构建模型,每个模型分别运行１０次,并且每次均随机抽取

７０％作为训练集,３０％作为测试集,预测结果如图９所示.
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(a)MSE

(b)R２

图９　改进算法与原算法预测结果比较

Fig．９　Predictiveresultscomparisonbetweenimprovedalgorithm

andoriginalalgorithm

由图９可知,改进的 RBF神经网络构造煤厚度预测模型

在准确率方面要优于未改进的 RBF神经网络模型,且在１０
次实验中的预测结果都比原 RBF神经网络模型更好.因此,

可以得出以下结论:本文提出的改进方案在原理和效果上具

有明显的提升,可以为进一步的验证分析做出指导.

为了进一步验证改进模型所具有的优秀预测性能,将改

进的 RBF神经网络构造煤厚度预测模型与经过 KＧ折交叉验

证优化的SVM 模型以及传统的BP神经网络模型进行实验,

用预测结果 MSE与 R２两个指标进行比较与分析.地震属性

数据的选取及分配方式同前面保持一致.其中 SVM 采用

１０Ｇ折交叉验证方法进行参数优选,预测结果如图１０所示.

(a)MSE

(b)R２

图１０　改进算法与其他算法预测结果比较

Fig．１０　Predictiveresultscomparisonbetweenimproved

algorithmandotheralgorithms

由图１０可知,采用 AGAＧDBSCAN 优化的 RBF神经网

络构造煤厚度预测模型的预测准确率要高于使用 KＧ折交叉

验证优化的SVM 模型与传统的 BP神经网络模型的预测准

确率,且在１０次实验中,改进的 AGA_RBF模型的平均预测

准确率达到了９２％以上.因此,本文提出的基于 AGAＧDBＧ

SCAN优化的 RBF神经网络构造煤厚度预测模型在定量预

测构造煤的厚度上是可行的,并且预测效果较好.

４　实例分析

４．１　研究区介绍

本文选取淮北矿业集团芦岭煤矿II六采区８＃煤层作为

研究区域,通过结合实际的地震属性,对构造煤厚度进行预

测.该矿区面积达２４km２,煤层厚度较大,构造煤较发育,瓦

斯含量较高,极易发生煤与瓦斯突出.因此,淮北矿业集团的

芦岭煤矿成为研究煤与瓦斯突出课题的理想区域.芦岭煤矿

中,８＃煤层埋深为４４８~９３０．７３m,平均埋深６４２．１３m,煤层

厚度为３．８~１６．２m,平均厚度为１０．２４m.构造煤厚度为

３．８~１１．６m,平均厚度为６．７m,钻孔共有２０口,详细情况如

表２所列.

表２　８＃煤层钻孔揭露煤层信息

Table２　Drillsin８＃coalseamexposingcoalinformation
(单位:m)

钻孔编号 构造煤厚度 底板标高 煤层厚度

L４４ ８．１ ９２６．８ １０．６
L５０ ８．４ ８１２．９９ １１．８
９１Ｇ５ ６．６ ６７１．１５ １３

２００２Ｇ４ １１．６ ７２３．８５ １４．１
２００２Ｇ５ ９．１ ７９４．９５ １２．７
２０１０Ｇ１１ ８．２ ８７７．２５ １１．１
２０１２Ｇ１ ５．３ ６４３．５１ ７．４
２０１４Ｇ５ ８．６ ９３０．７１ １１
L４３ ８．７ ８０７．９２ １０．７
０６Ｇ４ ４．３ ４５７．８１ ７．４
９１Ｇ２ ８．５ ５６５．９５ １１．５
９２Ｇ８ ４．５ ５９２．７５ ６．６
９４Ｇ２ ３．８ ６００．３５ ３．８
９１Ｇ１ ５．９ ４５８．５７ ８．４
９２Ｇ２ ４．８ ５８９．６ ７．６
９４Ｇ５ ５．４ ５８２．８５ ８．７

２００２Ｇ３ ５．７ ７６０．３５ １１．５
９４Ｇ１ ４．７ ５０５．６ ９．８
９４Ｇ３ ７．７ ４４８．５８ １６．２
９９Ｇ１ ４．４ ６７３．６１ １１

４．２　构造煤厚度预测

利用上述预测模型,对芦岭煤矿II六采区８＃煤层的构

造煤厚度进行预测.由于已知的２０口钻孔数据较少,难以保

证预测模型的可靠性,因此将钻孔附近范围为１５m∗１５m 的

地震属性数据提取出来作为训练集(共有２１４２个数据),以此

增加训练集数量.８＃煤层所收集的地震属性维数为２０,首
先使用主成分分析算法对该数据进行降维,处理后数据维数

为１０,然后采用２１４２∗１０的数据训练构造煤厚度预测模型.

将SVM 模型、BP神经网络模型以及改进的 AGA_RBF神经

网络模型分别用于整个芦岭８＃煤层的构造煤厚度预测中,

并且将这３种方法预测出的２０口钻孔的构造煤厚度提取出

来与实际真实数据进行对比.２０口钻孔构造煤的预测值与
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预测误差如表３所列.

表３　３种方法钻孔处预测值对比

Table３　Predictedvaluecomparisonofthreemethodsatdrills
(单位:％)

钻孔名
构造煤

厚度

SVM
预测值 绝对

误差

BP
预测值 绝对

误差

AGA_RBF
预测值 绝对

误差

L４４ ８．１ ８．７０ ０．６０ ８．４０ ０．３０ ８．３２ ０．２２
L５０ ８．４ ７．９０ ０．５０ ８．１１ ０．２９ ８．５３ ０．１３
９１Ｇ５ ６．６ ６．４５ ０．１５ ６．５０ ０．１０ ６．５０ ０．１０

２００２Ｇ４ １１．６ １２．６ １．００ １１．５ ０．１０ １１．０ ０．６０
２００２Ｇ５ ９．１ ９．４０ ０．３０ ８．８８ ０．２２ ９．００ ０．１０
２０１０Ｇ１１ ８．２ ８．３１ ０．１１ ８．１０ ０．１０ ７．９０ ０．３０
２０１２Ｇ１ ５．３ ５．５０ ０．２０ ５．１０ ０．２０ ５．２３ ０．０７
２０１４Ｇ５ ８．６ ８．５１ ０．０９ ８．９０ ０．３０ ８．６０ ０．００
L４３ ８．７ ８．９１ ０．２１ ８．２０ ０．５０ ８．６９ ０．０１
０６Ｇ４ ４．３ ４．２０ ０．１０ ４．６０ ０．３０ ４．７０ ０．４０
９１Ｇ２ ８．５ ８．６０ ０．１０ ８．８０ ０．３０ ８．５０ ０．００
９２Ｇ８ ４．５ ４．８０ ０．３０ ４．４０ ０．１０ ４．６３ ０．１３
９４Ｇ２ ３．８ ３．７７ ０．０３ ４．００ ０．２０ ３．７２ ０．０８
９１Ｇ１ ５．９ ７．５０ １．６０ ５．６０ ０．３０ ５．７０ ０．２０
９２Ｇ２ ４．８ ４．２０ ０．６０ ４．７０ ０．１０ ４．８０ ０．００
９４Ｇ５ ５．４ ５．５５ ０．１５ ５．７０ ０．３０ ５．２０ ０．２０

２００２Ｇ３ ５．７ ５．６０ ０．１０ ５．５８ ０．１２ ５．９０ ０．２０
９４Ｇ１ ４．７ ４．６６ ０．０４ ４．９０ ０．２０ ４．８５ ０．１５
９４Ｇ３ ７．７ ７．７７ ０．０７ ７．５５ ０．１５ ７．６０ ０．１０
９９Ｇ１ ４．４ ４．８０ ０．４０ ４．６５ ０．２５ ４．３０ ０．１０
平均值 ６．７１ ６．８８ ０．３３ ６．７０ ０．２２ ６．６８ ０．１５

由表３可以看出,使用改进的 AGA_RBF神经网络模型

对２０口钻孔的构造煤厚度预测的绝对误差较小,平均误差为

０．１５,其中最大误差为０．６,最小误差为０,预测结果比较稳

定;使用１０Ｇ折交叉验证优化的 SVM 模型预测精度略差一

些,平均误差为０．３３,最大误差为１．６,最小误差为０．０３;而传

统BP神经网络在对构造煤厚度的预测结果中平均误差为

０．２２,最大误差为０．５,最小误差为０．１０,虽然其预测效果要

好于 SVM 模型,但差于改进的 AGA_RBF神经网络模型.

因此,使用本文提出的改进型 RBF神经网络模型对构造煤厚

度的预测效果更好,具有明显优势.

结束语　本文利用实际矿区煤层中的地震属性数据来进

行构造煤厚度的定量预测.首先对所获取的高维地震属性数

据进行降维、去噪处理,然后针对传统方法的不足构建了改进

的 RBF神经网络构造煤厚度预测模型,使模型结构与参数达

到最优,并进行了淮北矿业集团的芦岭煤矿II六采区８＃煤

层构造煤厚度预测实验.实验结果表明,其预测精度和性能

明显优于未改进的RBF神经网络模型和传统的BP神经网络

模型以及运用KＧ折交叉验证优化的SVM 模型,且预测误差

较小,结果合理可靠,因此可以用于实际矿区构造煤厚度的预

测,从而为解决煤矿瓦斯突出问题提供了一种新方法.此外,

模型的预测结果还受到地震属性信噪比的影响.如果噪声数

据在训练样本中含量较多,将会导致预测效果严重不佳,因此

还需要在降低地震属性数据信噪比的方法上进行更进一步的

科学研究.
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