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RS-LS-SVR 模型在煤与瓦斯突出预测的应用
① 

彭 泓，高 攀 
(辽宁工程技术大学 电气与控制工程学院，葫芦岛 125105) 

摘 要：在综合研究了各种算法的基础上，将粗集理论和最小二乘支持向量机算法结合，充分利用了粗集算法

能够去除冗余信息，最小二乘支持向量机能够精确加快收敛速的优点。利用具体网络建立一个突出预测机制，

并利用本预测机制对矿井瓦斯突出情况进行模拟预测。经过基于 MATLAB 工具箱的 BP 神经网络模型的实验对

比表明，LS-SVR 能加快收敛速度。实验结果表明，基于 RS-LS-SVR 网络的预测模型可靠，收敛速度快，预测

精度高，效果良好。 
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RS-LS-SVR Model in Predication of the Coal and Gas Outburst 
PENG Hong, GAO Pan 

(Faculty of Electrical and Engineering, Liaoning Technical University, Huludao 125105, China) 

Abstract: Based on the comprehensive study of the various algorithms, with the rough set theory and the Least Squares 
Support Vector Regression, taking advantage of rough set method can remove redundant information, Least Squares 
Support Vector Regression can accurately accelerate the convergence speed advantages. Prominent use of a specific 
network prediction mechanism, and use this prediction of mine gas outburst mechanism to predict the situation. After 
based on the MATLAB neural network toolbox BP neural network method of experimental comparison shows that the 
LS-SVR can speed up the convergence rate. The experimental result reveals that Based on RS-LS-SVR neural network 
prediction model is reliable, fast convergence and high accuracy, good effect. 
Key words: coal and gas outburst; rough set; LS-SVR; simulation and prediction 
 
 

在我国煤炭生产中有 95%的煤矿都是地下作业，

那么在井下作业就要面临着生产安全问题。煤与瓦斯

突出事故不仅会造成采掘工作面和通风系统的破坏，

同时大量煤与瓦斯以极快的速度喷出，还可能会充塞

巷道，造成人员窒息和瓦斯爆炸、燃烧及煤（岩）埋

人事故。有些学者通过采用人工神经网络来解决这种

问题，但是神经网络算法收敛速度较慢，存在局部极

小点而且需要无限样本，非线性映射的泛化能力较弱，

同时存在过学习和欠学习的问题，有时较难达煤与瓦

斯突出预测系统精度的要求。然而基于统计学习理论

的支持向量机将输入变量通过非线性变换映射到高维

特征空间，在高维特征空间中构造最优超平面，利用 
核函数巧妙避免了内积运算和“维数灾难”。支持向量 
 

 
 
机算法是求解凸二次优化问题，能够保证找到的极值

解就是全局最优解，能较好地解决有限样本、非线性

和高维数的问题，同时用粗糙集算法做前端处理，利

用其定性分析能力出去原始数据冗余的属性，简化了

学习样本，所以有必要采用基于 RS-LS-SVR 进行煤与

瓦斯突出预测。 
 

1 粗糙集与支持向量机原理 
1.1 RS 理论[1] 

粗糙集(Rough Sets,RS)理论的主要特点是具有很

强的定性分析能力,或依据观察、度量到的某些不精确 
的结果而进行分类数据的能力,可以直接对不完备信

息进行处理,而不必进行完备化。其基本原理为：
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有非空有限集合 U,A，其中 U 为论域，A 为属性

集，对于每一属性 a A∈ ，存在属性值的集合
{ ( ) | }aV a x x U= ∀ ∈ 称 ( , )S U A= 为信息系统。若 A C D= ∪  ，

且C D≠ ∅∩ ，其中 C 为条件属性集，D 为决策属性集

（一般 { }D d= ），则称 ( , )S U C D= ∪ 为决策系统。 
  设 ,C A X U⊆ ⊆ ，分别定义 X 的 C 的上近似、C 下

近似与边界为： 
( ) { / | }C X Y U C Y X− = ∈ ≠ ∅∪ ∩  

( ) { / | }C X Y U C Y X− = ∈ ⊆∪          (1) 
( ) ( ) ( )CBN X C X C X−

−= −  
在条件 C 下，下近似 ( )C X− 中的元素肯定属于集合

X；上近似 ( )C X−
中的元素可能属于集合 X，反映了集

合中元素的模糊性；边界 ( )CBN X 反映了集合的不确定

性。在一个决策系统中，各个条件属性之间往往存在

某些程度上的依赖或关联，约简可以理解为不丢失信

息的前提下，可以最简单地表示决策系统的决策属性

对条件属性集合的依赖性或关联度。C 的所有约简的

集合记为 ( )DRED C .C 的所有约简的交集叫做核： 

( ) ( )D DCORE C RED C= ∩            (2) 
一个决策系统可能存在多个约简。由此粗糙集理 

论提供了分析多余属性的方法，通过对决策表中属性

值的处理实现简约。 
1.2 最小二乘支持向量回归机的基本原理[2] 

支持向量机回归就是凸二次规划问题来求全局

最优解，避免了神经网络计算过程中出现的局部极

小值。将最优化问题转化成求解其对偶问题（公式

4），使高维特征空间避免了“维数灾难”。而最小二

乘支持向量回归机（LS-SVR）是把凸二次规划问题

转化成线性方程组求解。以下对 LS-SVR 算法进行

详细的说明[2-4]: 
   假设给定了训练样本

1{( , ), , }n l
i i i i iS x y x R y R == ∈ ∈ ,其

中 ix 是第 i 个输入学习样本向量,且为一维列向量

1 2[ , ,..., , ]d
i i i ix x x x= , l 为样本数目。

iy R∈ 为对应的目标

值。线性回归问题的目标就是找到回归函数: 

( ) ( )Tf x w x bφ= +             (3) 
  其中,w 为权重向量;b 称为偏置量,也称阈值。回归

问题对应的优化问题为 
2 2

1

1( , ) || ||
2 2

l

i
i

Cw wφ η η
=

= + ∑           (4) 

   其中，C 为惩罚参数，
iη 为误差变量。最小化上

式为： 

       (5) 

转化此函数的优化问题,可以构造 Lagrange 函数，

同时引入 Lagrange 算子 , *α α : 
2 2

1 1

1( , , , ) || || ( ( ) )
2 2

l l

i i i i
i i

CL w d w w x d yη α η α φ η
= =

= + − + + +∑ ∑ i  (6) 

根据最优化理论,将 L 分别对各原变量求偏导得: 
 
 
 

(7) 
 
 

 
得到对偶最优化问题为 
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核函数为 ),()()( jiji xxKxx >=< φφ 。优化问题转

化为泛函最大值的求解问题： 
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根据 KKT 条件可得:其中只有部分参数 iα 不为 0,
它们就是问题中的支持向量(SV),而且可以得到: 

1 1

** ( ), * ( , )
l l

i
i i i j j i

i j

w x d y K x x
C

αα φ α
= =

= = − −∑ ∑    (10) 

最后得到的非线性回归决策函数为 

1
( ) * ( , )

k

i i
i

f x K x x dα
=

= +∑         (11) 

 
2 煤与瓦斯突出预测模型建立 

基于 RS—LS-SVR 的煤与瓦斯突出模型是以粗集

作为模型的前端处理对信息进行预处理，LS-SVR 作

为模型的后处理，用于样本集的训练和完成预测工作。

模型流程如图 1 所示。其主要实现步骤为： 
Step1：收集整理煤矿井下煤与瓦斯突出样本集； 
Step2：对样本数据进行归一化处理； 
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Step3：数据预处理，对连属性数据离散化形成决

策表； 

Step4：根据最小约简删除决策表中的冗余属性，

优化属性核值进行 RS 简约，实现对网络输入特征的

精简; 

Step5：结合归一化后的样本数据集构建 LS-SVR

模型，选择适当的核函数及其参数进行训练，直至满

足预期的训练目标； 

Step6：利用训练好非线性关系进行突出预测； 

Step7：对得到的结果进行误差检验，评价结果分

析。 
 

 
 
 
 
 

图 1 煤与瓦斯突出预测模型图 
 

3 RS-LS-SVR模型应用 
通过对煤矿现场的了解确定煤与瓦斯突出的主要

影响因素，本文选取综合指标（D/K ）、地质构造（T）、

煤层厚度（M）、最大钻屑量（S）、瓦斯涌出初速度（q）

作为条件属性，对瓦斯突出进行预测，突出危险性中

0 代表安全，1 代表存在危险，2 代表瓦斯突出。预测

的具体步骤如下： 

1) 归一化处理 
  为了消除学习样本中各个因子由于量纲和单位不

同带来的影响，需要对样本数据进行归一化处理，调

整到[0，1]之间。具体处理办法如下所示： 

① 使 Tp P= ； 

② 将矩阵 P 按照下述式子分别对每一行进行处

理： 
( ) max ( )

max ( ) min ( )
P x P xp
P x P x

−
=

−            (12) 

其中：p 为归一化后数据，P(m)为原始数据。  
表 1 归一化时各输入变量的最大、最小值 

变量 D/K T M S q 

max ( )P x  0.22/11 5 2.3 6.8 14.5 

min ( )P x  0.27/18 1 1.2 4.2 3.0 

2) RS 简约 
本文采用等距离法对上述一些数据进行离散化处

理,把每一列的属性值分 4 个等级,得出各指标值转换

成 Rough Set 的数据格式决策表。 
表 2 决策表 

序号 D/K T M S q 危险性 

1 0 0 0 1 1 0 

2 0 0 1 1 1 0 

3 1 1 0 1 1 0 

4 2 2 0 1 1 0 

5 0 0 0 0 1 1 

6 0 0 1 0 1 1 

7 1 1 0 1 1 1 

8 1 1 1 0 1 1 

9 2 2 1 0 1 1 

10 0 0 0 1 0 2 

11 1 1 0 1 0 2 

12 2 2 0 0 1 2 

 
去掉冗余属性（T）没有出现不相容对策，地质构

造（T）可以去掉，所以计算相容决策项的核值，去除

冗余信息。通过（P,Q）相容算法计算每项决策的核值

来去除冗余值。例如在第一项决策中 D/K0 M0 S1 q1→
危险性 0,其中其中 S1 q1为核值。因为规则M0 S1 q1→
危险性0, D/K0 S1 q1→危险性0为真。而规则D/K0 M0 
q1→危险性 0, D/K0 M0 S1→危险性 0 为假。用类似方

法可以消去条件属性的冗余值，得到核值表 3。 
表 3 核值表 

序号 D/K M S q 危险性 

1 X X 1 1 0 

2 0 X 1 1 0 

3 X 0 1 1 0 

4 X 0 1 1 0 

5 X X 0 1 1 

6 X X 0 1 1 

7 1 X 1 1 1 

8 X X 0 1 1 

9 X 1 0 1 1 

10 X X X 0 2 

11 X X X 0 2 

12 2 0 0 X 2 

去掉核值表中重复的记录 3 条得到优化核值，例
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如第 3 与第 4 行事相同的，发现去掉所有冗余的对象

后不会改变决策规则。优化后的核值表位 9 组数据[3]。 
3) LS-SVR 训练 
经粗糙集优化后样本数据大大减少，降低了模型 

训练的复杂度。把优化后的核值表带入采集样本的原

值进行最小二乘支持向量机训练。支持向量机的核函

数的选择有许多种，这里选择高斯径向基核函数。 

2

|| ' ||( , ') exp , 0
2
x xK x x σ
σ

− −⎧ ⎫= >⎨ ⎬
⎩ ⎭

     (13) 

其参数主要是中心向量和核宽度参数σ ，中心向

量即为所求支持向量，由算法自动选定。 
 

4 仿真及预测结果分析 
利用 steveGulm 开发的 SVM 工具箱，调用工具箱 

中的相关函数，在仿真软件 MATLAB 下编程实现支持

向量机回归算法，从而得到相应的非线性关系。若训

练不收敛或达不到预期目标时，不断调整上述设置的

系数，直到训练收敛且精度满足要求。 
核宽度参数σ 的数值需要提前设定，核宽度参数

过小，有可能发生过拟合，如果核宽度参数过大则有

可能发生欠拟合，核宽度系数会直接影响模型的回归

性能，如图 2 所示。惩罚因子 C 越大对数据的拟合程

度越高，需要的训练时间越长，为了降低模型的复杂

度，通常希望 C 小一点，但这又会增大模型的误差，

所以 C 不能取值太小，这里 C 取值为 100。图 3 为

σ =0.5 时 C 对预测误差的影响[5]。 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 2 预测误差随变化情况 
 

模型的输入向量为 4 维，选取第 3 6 10 组数据为 
测试样本，其余 6 组数据位训练样本。同时我们训练 BP
神经网络进行对比学习[6]。神经网络方法：影响 BP 神经

网络性能的两个重要因素是隐含层神经元的个数和训练

次数。采用 3 层网络 BP 神经网络训练，输入层神经元

数设为 4 个；中间隐含层的神经元个数为（2*4+1）个，

而 LS-SVR 值需要 和 C 两个参数。为研究二者对模型

性能的影响，给出了训练次数为 100 时，预测误差的影

响，并与 LS-SVR 的相应结果进行对比。 
 
 

 
 
 
 
 
 

图 3 惩罚因子对预测误差的影响 
 

表 4 预测结果比较 
 
 
 

可以看出运用 BP 神经网络也能对煤与瓦斯突出

很好的预测，但观察表 4 中的数据发现，LS-SVR 训

练时间远小于 BP 神经网络，误差也很小。所以选用

BP 神经网络的试验结果不如 LS-SVR 的好。因为神经

网络是基于经验风险最小化和样本趋于无穷时的渐进

理论在训练中存在不收敛和过拟合的问题，它需要有

足够多的学习样本和先验知识，否则会导致模型泛化

能力降低，性能下降；而 LS-SVR 是基于统计学习理

论的算法，对具有少样本(支持向量)的煤与瓦斯突出具

有很好的适应性、预测更加准确。因此在本实验中

LS-SVR 优于 BP 神经网络模型。 
利用上述方式我们可以对需要预测的数据进行

RS-LS-SVR 预测出结果为： 
表 5 预测结果输出 

 
 
 
5 结语 

为了提高煤与瓦斯突出预测系统检测精度，本文

利用粗糙集理论和 LS-SVR 算法构建对瓦斯突出危害 
（下转第 35 页） 
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的预报体系。降低了特征选择方法的计算复杂性，提出

一种基于粗糙集约简的最小二乘支持向量机算法。借助

于粗糙集对数据集的简约能力，在保证样本集分辨能力

的情况下简化了样本空间,从而加快了LS-SVR的训练速

度和改善其泛化能力,通过 LS-SVR 训练与 BP 神经网络

MATLAB 仿真结果训练研究,得出在处理小样本非线性

系统建模问题时，LS-SVR 表现出更高的精度和更快的

速度,使煤与瓦斯预测结果更能够满足现实的需求。 
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