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摘 要:煤自然发火温度的准确预测是矿井煤自燃防控的关键。为了准确可靠地预测采空区煤自
燃温度，在大佛寺煤矿 40106综放工作面开展了长期的采空区温度和气体观测实验，提出了一种基
于随机森林( ＲF) 方法的采空区煤自燃预测模型，并将预测结果与支持向量机( SVM) 和 BP 神经网
络( BPNN) 方法对比。采用粒子群优化算法( PSO) 对 ＲF 和 SVM 超参数进行优化，建立了参数优
化的 PSO－ＲF和 PSO－SVM预测模型。结果表明，ＲF，PSO－ＲF，SVM和 PSO－SVM模型均具有较强
的泛化性和鲁棒性; ＲF在建模过程中拥有宽广的参数适应范围，当树的数量( n tree ) 超过 100 后，其
训练误差趋于稳定，n tree的改变对预测性能没有实质的影响;虽然 PSO 算法可以找到 ＲF 最优超参
数，但默认参数的 ＲF模型就能获得满意的预测性能; SVM 预测结果则对超参数十分敏感，PSO 优
化可以显著提高其预测精度，其预测性能依赖于超参数的最优选择; BPNN模型在训练阶段拥有极
佳的预测结果，但易出现“过拟合”，导致泛化性弱，测试阶段误差较大。通过在其他矿井煤自燃预
测中应用，验证了 ＲF方法的稳定性和普适性，且无需复杂参数设置和优化就能获得良好的预测性
能，可进一步应用于其他能源燃料领域。
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Abstract: The accurate prediction of coal temperature plays a vital role in preventing and controlling the coal sponta-
neous combustion in coal mines．To predict the temperature of coal spontaneous combustion in a gob accurately and re-
liably，a long-term observation test of temperature and gases was implemented in the gob of 40106 fully mechanized
top-coal caving face at Dafosi coal mine．A prediction model of coal spontaneous combustion in the gob based on ran-
dom forest ( ＲF) method was proposed，and the prediction results were compared with the support vector machine
( SVM) and BP neural network ( BPNN) methods．The particle swarm optimization ( PSO) algorithm was employed to
optimize the hyper-parameters of ＲF and SVM for establishing the PSO-ＲF and PSO-SVM prediction models with opti-
mized parameters．The results indicate that ＲF，PSO-ＲF，SVM，and PSO-SVM models all had strong generalization and
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robustness．ＲF possessed a wide range of parameters adaptation in the modeling process．When the number of trees
( ntree ) exceeded 100，the training errors tended to be stable，and the change of n tree had no substantial impact on the
prediction performance．Although the PSO algorithm could find the optimal hyper－parameters of ＲF，the ＲF model with
the default parameters could obtain a satisfactory prediction performance．The prediction results of SVM were very sen-
sitive to its hyper－parameters，PSO optimization could significantly improve its prediction accuracy，and its prediction
performance depended on the optimal choice of hyper-parameters．The BPNN model exhibited excellent prediction re-
sults in the training stage，but it was prone to“over-fitting”，resulting in weak generalization and large errors in the
testing stage．Through the application of coal spontaneous combustion prediction in other mines，the stability and uni-
versality of the ＲF method were verified，and good prediction performance could be obtained without complicated pa-
rameter settings and optimization，it could be further applied to other energy and fuel fields．
Key words: gob; coal spontaneous combustion; random forest; support vector machine; particle swarm optimization;
temperature prediction

煤自燃是影响煤矿安全的主要灾害之一，它不仅

会造成资源浪费，设备损坏，甚至会引起瓦斯与煤尘

爆炸，诱发二次灾害，造成严重的人员伤亡和财产损

失［1－2］。由于采空区内部的隐蔽性和难以接近性，采
空区是煤自燃最容易发生的地点之一，尤其是随着综

放开采技术的推广与应用，其高产高效的特点使得开

采强度和采空区面积不断增大，从而瓦斯涌出量、通
风压力和强度也随之增大，这些无疑增加了采空区自

燃的危险［3］。因此，采空区煤自燃问题一直是困扰
矿井安全生产的亟待解决的难题。及时准确的预测
预报是煤自燃防控的前提，目前，气体分析法是矿井

最常用的方法之一，它主要是根据煤自燃氧化过程中

指标气体的出现和浓度变化来判定和预测煤自燃状

态和发展趋势［4－6］。煤自燃是一个复杂的动态物理
化学氧化过程，在不同的氧化自热状态，指标气体的

浓度会发生相应的变化［7］。因此，可以通过监测煤
氧化自热过程中释放的指标气体来预测预报煤自燃。
然而，由于煤自燃与气体之间是十分复杂的非线性关

系，如何通过一种科学可靠的方法来解释和处理这种

非线性关系是解决问题的关键。很多学者在这方面
进行了研究与探讨，如王磊等［8］提出了一种将灰色

模型和马尔科夫模型相结合对煤自燃进行预测的方

法;邬剑明等［9］、周福宝等［10］、靳玉萍［11］应用神经网
络方法建立了煤自燃预测模型; 高原等［12］、孟倩
等［13］、邵良杉等［14］、靳玉萍等［15］、邓军等［16－17］采用
支持向量机方法对采空区自然发火进行预测。然而，
由于煤矿井下条件的复杂多变性，灰色系统方法难以

达到预期的精度;神经网络方法虽然具有优越的非线

性处理能力，但其训练过程容易出现“过拟合”; 支持
向量机方法虽然克服了神经网络的不足，但其预测精

度对超参数的要求较高。
鉴于此，迫切需要引入一种新的、更有效的方法

来解决上述问题。BＲEIMAN 于 2001 年提出的随机
森林方法是一种性能优越的预测工具，BＲEIMAN 已
经证明随机森林具有预测性能高、容错性好和不易
“过拟合”的特点［18］。在煤炭领域，随机森林方法主
要用于煤炭属性的预测，如发热量［19］、自由膨胀指
数［20－21］、可磨性指数［22］等。然而，随机森林方法用
于预测采空区煤自燃的研究目前尚鲜见报道。因此，
笔者引入随机森林方法进行采空区煤自燃温度预测

建模，并提出采用粒子群优化算法对其超参数进行优

化，研究超参数对其预测性能的影响，同时与支持向

量机和神经网络方法的预测结果进行对比，结合预测

结果分析随机森林方法在采空区煤自燃温度预测方

面的特点。进一步，将随机森林方法应用于其他矿
井，研究其对于不同矿井应用的普适性。

1 方法与实验

1. 1 随机森林
随机森林( Ｒandom Forest，ＲF) 是一种基于 Bag-

ging的集成学习方法，可以用于分类和回归问题。它
由多个决策树构成，树的构建遵从 CAＲT 策略，并不
进行剪枝［23］。ＲF结构如图 1 所示，训练集 S = { ( xi，
yi ) ，i= 1，2，…，N} ，( X，Y) ∈ＲM×Ｒ，输入矩阵 X由具
有 M个属性的 N 个样本组成，输出 Y 是一个目标向
量。

ＲF生成步骤如下:
Step. 1，利用 Bootstrap 重抽样方法从原始样本

集 S抽取 ntree个样本集( Sk，k = 1，2，…，ntree ) ，每次未

被抽到的样本组成了 ntree个袋外数据 ( out－of －bag，
OOB) ，抽中的样本称为袋内数据( In－bag) 。

Step. 2，从 M 个属性中随机选取 mtry个属性作为

子集，再从这个子集中选择一个最优属性进行节点分

裂，构建 CAＲT树。
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图 1 随机森林算法流程
Fig. 1 Flowchart of the random forest algorithm

Step. 3，每棵树最大限度地生长，不做任何剪
裁，mtry值在整个森林的生长过程中保持不变。

Step. 4，在 ntree轮中共生成 ntree个 CAＲT 树，由于
这 ntree个决策树在训练集的选择和特征的选择上都

是随机的，所以这 n tree个决策树之间是相互独立的。
Step. 5，将生成的多棵树组成随机森林，用随机

森林对新的数据进行预测: 对于分类问题，通过少数

服从多数的投票方法决定 ＲF 的预测结果;对于回归
问题，将所有回归决策树输出值的平均值作为 ＲF 的
预测值。
对于本文所采用的 ＲF回归，其最终输出结果为

f( xt ) =
1
ntree
∑
ntree

i = 1
hi( xt ) ( 1)

式中，f( xt ) 为 ＲF预测结果; hi( xt ) 为每棵决策树给出
的结果。
在 ＲF建模时，由于 OOB 数据没有参与决策树

构建过程，因此，它可以作为测试集评价预测误差和

性能，即

MSEOOB = ntree
－1∑

ntree

i = 1
( yi － ŷOOBi )

2 ( 2)

Ｒ2
ＲF = 1 － MSEOOB / σ̂

2
y ( 3)

式中，MSEOOB 为 OOB 数据预测的均方误差; yi为真

实值，℃ ; ŷOOBi 为 ＲF 对 OOB 数据的预测值，℃ ; Ｒ2
ＲF

为 OOB数据预测值的决定系数; σ̂2
y 为 ＲF对 OOB数

据预测值的方差。
1. 2 现场实验
为了获得真实准确的现场采空区数据，以陕西彬

长集团大佛寺煤矿 40106 综放工作面作为现场测试
基地进行采空区气体和温度观测实验。40106 工作

面走向长度 1 970 m，倾向长度 200 m，采用倾斜长壁
式开采，“U”型负压通风。工作面平均煤厚
11. 65 m，机采高度为 3. 8 m，平均放煤高度为
7. 65 m。煤层是低变质程度烟煤，容易发生自燃。
为了全面掌握采空区气体和温度信息，沿工作面

倾向方向均匀布置 6 个测点，相邻测点间间距为
40 m。分别在进风和回风巷道两侧铺设束管和测温
导线，在距离工作面前方 200 ～ 300 m 处通过抽气泵
抽取指标气体和测温装置测温。采空区束管监测系
统布置如图 2( a) 所示。

图 2 采空区束管监测系统布置及测点温度
Fig. 2 Layout of the bundle tube monitoring system and

temperature measurement in the gob

1. 3 模型性能评估指标
采用平均绝对误差 ( MAE) 、平均绝对百分比误

差( MAPE) 、均方根误差( ＲMSE) 和决定系数 ( Ｒ2 ) 4
个指标作为模型预测性能的评估依据，分别定义为

MAE = 1
n∑

n

i = 1
fi － yi ( 4)

MAPE = 1
n∑

n

i = 1

fi － yi
yi

× 100% ( 5)

ＲMSE = 1
n∑

n

i = 1
( fi － yi )槡

2 ( 6)

Ｒ2 = 1 －∑
n

i = 1
( yi － fi )

2 ∑
n

i = 1
( yi － y) 2 ( 7)

式中，fi为预测值，℃ ; y为真实值的平均值，℃。

2 随机森林方法预测采空区煤自燃

2. 1 数据分析与设置
在工作面回采过程中，由于顶板来压，垮落的
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顶板造成部分测点毁坏，最终从进风侧的 No. 1、回
风侧的 No. 6 和接近采空区中部的 No. 4 测点获得
了完整的数据( 图 2( b) ) 。经过为期 33 d的现场观
测，共获得 220 组数据，采空区氧气体积分数降至
4%左右，如图 3 所示。在建模过程中，以测点距工
作面的距离( 记为 L) ，O2，CO，CO2和 CH4体积分数

作为模型输入变量，煤温( 记为 T) 作为模型目标输
出，其中 160 组样本用于训练建模，剩余 60 组 ( 约
总样本数的 1 /4) 未参与训练建模的样本用于模型
性能测试。

图 3 现场测试数据箱形
Fig. 3 Box plot of the data acquired from in-situ test

为了更清楚的展现采空区温度和气体变化，以 L

和 W( 工作面宽度) 为 x 轴和 y 轴，采空区监测的温
度，O2，CO，CO2和 CH4体积分数分别为 z 轴，利
用 MATLAB中的 meshgrid 函数与 griddata 函数配合
使用对现场监测数据进行插值，然后用 surfc 函数绘
制数据的三维分布和等值线图，如图 4 所示。从图 4
可知，随着工作面的推进，O2体积分数持续降低; CO
体积分数从几乎没有增长到中部出现峰值，之后逐渐

下降至消失; CO2体积分数不断上升，最后趋于稳定，

在中部出现较大峰值; CH4体积分数在开采过程中一

直处于不断上升状态;采空区温度整体呈现先升后降

的趋势，并在同一位置，回风侧温度高于进风侧。结
合图 2( b) ，根据采空区温度变化，可以将其划分为 4
个阶段，各阶段特征和原因分析见表 1。采空区温度
和气体呈现出的阶段性特点体现了采空区煤自燃氧

化和自热的阶段性，进一步验证了采空区“三带”的
存在。
2. 2 模型与参数设置
为了对比研究 ＲF 模型的预测性能，保持与 ＲF

方法相同训练和测试样本的基础上，利用支持向量

机( SVM) 和 BP 神经网络( BPNN) 方法对煤自燃温度
进行训练建模和测试分析。其中，本文所提出的方

图 4 采空区温度和气体的三维分布
Fig. 4 Three-dimensional distribution of temperature and gases concentration in the gob

表 1 采空区温度分布阶段特征
Table 1 Stage characteristics of temperature distribution in the gob

类别 L /m 采空区温度特征 原因分析

阶段 1 ＜20 基本趋于稳定 漏风大，顶板冒落程度低，温度难以积聚

阶段 2 20～80 快速上升 采空区漏风和压实程度适当，易于氧化自热

阶段 3 80～120 上升速度减缓，并最终达到最高温度 采空区漏风减少，压实增强

阶段 4 ＞120 采空区温度开始下降 采空区基本压实，漏风消失
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法和模型均基于 Windows8. 1 64 －bit 系统 MATLAB
Ｒ2012a环境下实现。

SVM是一种基于统计学理论和结构风险化原理
的机器学习方法［24］。在支持向量机回归中，输入样
本 x首先通过非线性映射 φ( x) 映射到一个高维的特
征空间，然后在这个特征空间中构造优化的线性回归

函数［25］。在本文中，采用 LIBSVM 工具箱［26］实
现 SVM建模，SVM核函数选取广泛采用的径向基核
函数( ＲBF) ［27］。SVM回归输出结果为

f( x) =∑
n

i = 1
( αi － α*

i ) K( x，xi ) + b ( 8)

式中，f( x) 为 SVM回归函数; αi 和 α*
i 为 Lagrange乘

子; K( x，xi ) 为核函数; b为偏置项。
BPNN是采用误差反向传播算法的多层前馈网

络，是目前使用最普遍的一种神经网络方法［28］。笔
者采用标准的 3层 BPNN，隐层节点数采用经验公式
2M+1 确定，隐层和输出层的传递函数分别为“tan-
sig”和“logsig”函数。
由于目前没有统一的标准或者公式对 ＲF

和 SVM的超参数进行设置，因此，本文采用粒子群优
化算法( PSO) 对 ＲF和 SVM的超参数进行优化，建立
参数优化的 PSO－ＲF和 PSO－SVM预测模型。

PSO算法源于对鸟类捕食行为的研究，并应用于
求解优化问题。假设在一个 D 维的搜索空间中，由
N0个粒子组成的种群 X = ( X1，X2，…，XN0

) ，其中

Xi = ( xi1，xi2，…，xiD ) 代表第 i个粒子在 D维搜索空间
中的位置，亦代表问题的一个潜在解。根据适应度函
数可计算出每个粒子位置 Xi 对应的适应度值。第 i
个粒子的速度为 vi = ( vi1，vi2，…，viD ) ，其个体极值为
Pi = ( Pi1，Pi2，…，PiD ) ，种群的全局极值为 Pg = ( Pg1，

Pg2，…，PgD ) 。在每一次迭代过程中，粒子通过个体
极值和全局极值更新自身的速度和位置，更新公式为

vk+1id = ωvkid + c1r1( P
k
id － Xk

id ) + c2r2( P
k
gd － Xk

id )

Xk+1
id = Xk

id + vk+1id ，( i = 1，2，…，N0 ; d = 1，2，…，D){
( 9)

其中，k为当前迭代次数; ω为惯性权重; c1，c2 为非负
常数，称为加速因子; r1，r2 为分布于( 0，1) 之间的随
机数。c1 = 1. 5，c2 = 1. 7，最大迭代次数为 200，种群规
模为 20，采用线性递减惯性权重，5折交叉验证。
根据理论可知，ＲF模型超参数主要是 ntree和 mtry

两个参数，笔者采用 Abhishek Jaiantilal 开发的“ran-
domforest－matlab”工具箱( https: / / github. com / jrderu-
iter / randomforest－matlab) 建立 ＲF 模型，其默认参数
分别为 ntree = 500和 mtry =M /3［29］。因此，在优化过程

中，超 参 数 范 围 设 置 分 别 为 ntree !［1，500］，
mtry!［1，M］。ＲBF 核函数的 SVM 模型主要受惩罚因
子 C和核参数 g 两个参数的影响，为了平衡其泛化
性能和预测精度，超参数优化范围分别设置为 C !
［0. 01，100］，g !［0. 01，50］。PSO－ＲF 和 PSO－SVM
算法描述如下:

Step. 1，在搜索范围内初始化粒子位置 Xi与速度

vi。
Step. 2，将粒子当前位置设置为初始个体极值

Pi，根据适应度函数计算每个粒子的适应度值，其中

PSO－ＲF模型的适应度函数为训练样本预测结果的
均方根误差，PSO－SVM 模型的适应度函数为训练样
本 5折交叉验证的均方误差;取适应度值最小的粒子
对应的个体极值作为最初的全局极值 Pg。

Step. 3，更新惯性权重 ω，并根据式( 9) 更新粒子
的速度 vi与位置 Xi。

Step. 4，计算每次迭代后每个粒子的适应度值。
Step. 5，将更新后每个粒子的适应度值与其个体

极值的适应度值作比较，如果更优，则更新个体极值，

否则保留原值。
Step. 6，将更新后的每个粒子的个体极值与全局

极值作比较，如果更优，则更新全局极值，否则保留原

值。
Step. 7，判断是否满足终止条件，若达到最大迭

代次数，则终止迭代输出最优参数，否则返回 Step. 3。
Step. 8，将输出的最优参数赋给 ＲF /SVM，用于

构建最优参数模型。
2. 3 结果与讨论
依据上述模型参数设置和算法描述，PSO 对 ＲF

和 SVM超参数寻优结果分别为 n tree = 83，mtry = 5，C =
7. 128，g= 8. 224。各模型训练和测试样本预测结果
如图 5所示，从图 5 可以看出，无论训练样本还是测
试样本，ＲF( 默认参数) 、PSO－ＲF 和 PSO－SVM 模型
的预测结果基本与零误差线 y= x重合; SVM模型( 默
认参数) 的预测结果则都较分散的分布于零误差线

y= x周围; BPNN模型训练样本预测结果与零误差线
y= x吻合很好，但有相当一部分测试样本的预测点偏
离零误差线 y= x。说明 ＲF，PSO－ＲF和 PSO－SVM模
型预测结果与真实值基本一致，BPNN 模型训练结果
很好，但部分测试结果偏差较大，产生了较大的预测

误差，然而，SVM模型训练和测试样本的预测结果均
存在较大误差。同时，通过图 6中模型的绝对百分误
差可以看出，ＲF，PSO－ＲF 和 PSO－SVM 模型的预测
结果均优于 SVM 模型; 而 BPNN 模型训练样本获得
了最佳的预测精度，但其测试阶段出现了较大的误
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差，例如，其训练阶段样本的最大绝对百分误差为

4. 41%，但测试阶段样本的最大绝对百分误差高达
15. 76%，说明 BPNN在训练过程中出现了“过拟合”，
泛化性差。

图 5 不同模型训练和测试样本预测结果散点
Fig. 5 Scatter plot of predicted results for different models at the training and testing stages

图 6 不同模型训练和测试阶段绝对百分误差箱形
Fig. 6 Box plot of absolute percentage error for different models at the training and testing stages

为了进一步量化对比各个模型的预测性能，表 2
汇总了前文所述的模型性能评估指标。从表 2可知，
不同 mtry值的 ＲF，PSO－ＲF，SVM 和 PSO－SVM 模型
在测试阶段的 MAE，MAPE，ＲMSE 和 Ｒ2与训练阶段

的基本没有偏差，均具有较强的泛化性、鲁棒性。然

而，BPNN 模型测试样本的预测性能指标 MAE，
MAPE和 ＲMSE 相对训练样本显著增大，Ｒ2明显减

小，说明 BPNN 模型在训练建模过程中存在“过拟
合”现象，导致其泛化性和鲁棒性降低，引起测试样
本的误差增大。

表 2 不同模型预测性能指标对比
Table 2 Comparison of predictive performance indicators for different models

模型 mtry
性能指标

MAE /℃ MAPE /% ＲMSE Ｒ2

mtry = 1 0. 753a /0. 863b 2. 242a /2. 528b 0. 869a /1. 048b 0. 966 0a /0. 949 8b

mtry = 2 0. 482a /0. 615b 1. 438a /1. 796b 0. 625a /0. 827b 0. 982 4a /0. 968 7b

ＲF( ntree = 500) mtry = 3 0. 459a /0. 586b 1. 367a /1. 704b 0. 615a /0. 807b 0. 983 0a /0. 970 2b

mtry = 4 0. 441a /0. 559b 1. 313a /1. 624b 0. 605a /0. 772b 0. 983 5a /0. 972 7b

mtry = 5 0. 434a /0. 522b 1. 296a /1. 525b 0. 602a /0. 716b 0. 983 7a /0. 976 5b

PSO－ＲF 0. 445a /0. 525b 1. 330a /1. 539b 0. 647a /0. 740b 0. 981 2a /0. 974 9b

SVM 1. 410a /1. 327b 4. 158a /3. 825b 1. 733a /1. 606b 0. 864 8a /0. 882 0b

PSO－SVM 0. 393a /0. 461b 1. 126a /1. 343b 0. 682a /0. 797b 0. 979 1a /0. 970 9b

BPNN 0. 286a /1. 008b 0. 841a /3. 035b 0. 403a /1. 626b 0. 992 7a /0. 879 0b

注: a表示训练样本; b表示测试样本，下同。

图 7 给出了 ＲF 建模过程中保持树的数量为默 认值不变，即 n tree = 500，改变参数 mtry值时与其他模
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型在测试阶段 MAPE 的对比。随着 mtry的增大，ＲF
模型的 MAPE呈现逐渐减小的趋势，当 mtry取值达到

2( 默认参数) 以后时，MAPE 趋于稳定，说明 ＲF 模型
对其超参数 mtry具有很好的稳定性，mtry的改变对其

预测性能影响不大，即使 mtry = 1 时，也能获得较好的
预测结果 ( MAPE = 2. 528%) 。然而，SVM 模型预测
性能则对其超参数十分敏感，经过 PSO 优化，SVM
的 MAPE从 3. 825%降到了 1. 343%，因此，SVM模型
具有突出的泛化性和鲁棒性，但其预测精度依靠超参

数的最优选择。

图 7 不同模型测试阶段 MAPE对比
Fig. 7 Comparison of the MAPE for different models at

the testing stage

进一步，根据 ＲF 模型取不同 mtry值建模过程中

对 OOB数据的预测误差 MSEOOB 和决定系数 Ｒ2
ＲF 变

化曲线( 图 8) 可以看出，煤自燃预测训练过程在 500
棵树( 预设值) 时停止，当树的数量 ntree超过 100 时，
MSEOOB 和 Ｒ2

ＲF 值基本保持不变，意味着 ＲF模型达到
了最小误差，也就是在 100 个树之后，OOB 误差保持
稳定。因此，当 ntree达到一定值时，ntree的改变对 ＲF
模型预测性能没有实质性的改善，这进一步说明了

ＲF模型的稳定性和鲁棒性，对超参数的改变不敏感，
具有很宽的参数适应范围。同时，图 8的结果与 PSO
寻优结果 ntree = 83一致，结合图 7 和表 2，PSO－ＲF模
型的 MAPE值( 1. 539%) 基本与 ＲF 模型最佳预测结
果的 MAPE值( 1. 525%) 重合，从而证实了 PSO优化
ＲF参数的有效性，PSO 方法可以找到 ＲF 模型最优
参数。

3 应用分析

为了研究随机森林方法的普适性和推广应用性，

以 XIE等［30］文中的数据为研究对象，对比分析模型
在其他矿井应用中的预测性能。文献［30］中 XIE 等
在 Longdong 煤矿 7162 综采工作面通过束管监测系
统监测采空区温度和气体信息，采用温升和 CO 体积
分数划分煤自燃“三带”。本文整理文献［30］中有效

图 8 不同 mtry下的 OOB数据预测误差和相应的决定系数

Fig. 8 Prediction error and corresponding determination
coefficient of OOB data with different mtry

数据 60组，以测点距工作面距离，O2和 CO体积分数
为输入变量，采空区温度为目标输出，其中 40组数据
用于训练建模，剩余的 15 组( 总样本数的 1 /4) 用于
模型测试。ＲF采用超参数 ntree = 500 和 mtry = 2 的设
置; PSO对 SVM超参数优化范围及 BPNN 模型参数
设置保持与前文一致。最终，PSO 优化 SVM 超参数
结果为 C= 5. 271，g= 3. 711。
各模型预测结果如图 9 所示，ＲF，PSO－SVM 和

BPNN模型在测试和训练阶段的预测结果都紧密分
布在零误差线 y = x 周围; SVM 模型训练样本预测结
果有一部分偏离零误差线 y = x，主要是温度大于
50 ℃的样本误差较大。同时，模型性能指标进一步
量化了上述特征，见表 3，经过 PSO 优化，SVM 预测
精度显著提高，PSO － SVM 测试样本预测结果的
MAPE 仅为 1. 451%，MAE，ＲMSE 和 Ｒ2均远远优

于 SVM模型。BPNN模型则依旧体现出前文所述的
特征，在训练建模过程中发生了“过拟合”现象，这与
其训练误差最小化的基本原理密切相关。ＲF不仅体
现出极强的泛化性，而且能实现采空区煤自燃温度的

准确预测，测试样本预测结果的 MAPE 仅为
1. 842%，说明 ＲF方法具有较强的稳定性和普适性，
在应用中，无需复杂的参数设置与优化就能获得满意

的预测性能。ＲF方法优越的非线性处理能力主要由
其特殊结构决定的，ＲF 由一系列非线性处理器 ( 决
策树) 组合而成，相当于组合很多的非线性关系形成

更加复杂的非线性关系处理器。对于处理采空区煤
自燃温度与气体之间的非线性关系，ＲF 是一种简单
准确、稳定可靠的方法。
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图 9 不同模型在应用时预测结果散点
Fig. 9 Scatter plot of predicted results for different models in the application

表 3 不同模型在应用时预测性能指标对比
Table 3 Comparison of predictive performance indicators for different models in the application

模型
性能指标

MAE /℃ MAPE /% ＲMSE Ｒ2

ＲF 0. 905a /0. 774b 1. 839a /1. 842b 1. 207a /1. 037b 0. 985 0a /0. 983 2b

SVM 1. 990a /1. 044b 4. 070a /2. 528b 3. 174a /1. 265b 0. 8965a /0. 974 9b

PSO－SVM 0. 769a /0. 599b 1. 588a /1. 451b 1. 431a /0. 784b 0. 979 0a /0. 990 4b

BPNN 0. 250a /1. 246b 0. 556a /2. 957b 0. 322a /1. 696b 0. 998 9a /0. 955 0b

4 结 论

( 1) 引入 ＲF 方法预测采空区煤自燃温度，并将
预测结果与 SVM 和 BPNN 方法作比较。提出采用
PSO算法对 ＲF 和 SVM 的超参数进行优化，建立参
数优化的 PSO－ＲF和 PSO－SVM预测模型。
( 2) ＲF 在建模过程中具有宽广的参数适应范

围，虽然 PSO算法能够找到其最优参数，但默认参数
的 ＲF 模型就能获得满意的预测性能。在树的数
量 n tree 超过 100 以后，ＲF 模型训练误差趋于稳
定，ntree的增加对其预测结果没有实质性的改变。
( 3) SVM具有较强的泛化性，但 SVM 预测结果

对其超参数十分敏感，PSO优化能够显著提高其预测
精度，SVM 预测性能依赖于超参数的最佳选择;
BPNN拥有最佳的训练结果，但其训练误差最小化的
基本原理导致训练过程容易陷入“过拟合”，引起大
的预测误差，泛化性弱。
( 4) 其他矿井应用分析表明，本文引入的 ＲF 方

法具有普适性，用于采空区煤自燃预测是准确可靠

的，预测结果与实际情况相吻合，并且无需复杂的参

数设置与优化，可进一步推广应用于其他能源燃料领

域。
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