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摘　 要：为了弥补现有方法判识结果缺少实际水循环的支撑与验证，以及对实际采矿过程中

涌（突）水现象与矿井立体水文地质模型等结合不足的问题，提出一种基于水化学场机器学习分析

与水动力场反向示踪模拟耦合的矿井涌（突）水水源综合判识技术。 该技术首先利用水文地球化

学的原理揭示矿井涌（突）水及其可能来源含水层（水体）的水化学特征，利用特征的相似性对

涌（突）水来源进行定性分析；随后利用机器学习算法对涌（突）水来源进行定量判识；最后建立渗

流场数值模型，实现涌（突）水来源的再验证与涌水路径的可视化输出。 以曹家滩煤矿为工程实

例，运用该方法对 １２２１０８ 和 １２２１０９ 两个工作面的涌水来源进行判识，研究结果表明：随着深度的

增加，研究区地下水中阴离子始终以 ＨＣＯ－
３ 为主导，而阳离子则呈现由 Ｃａ２＋为主导过渡到 Ｎａ＋ ＋Ｋ＋

为主导的趋势；支持向量机（ＳＶＭ）需要额外利用遗传算法（ＧＡ）等方法对惩罚系数 ｃ 和核函数参

数 ｇ 进行优选，而随机森林（ＲＦ）无需复杂的参数设置和优化便能得到较为满意的性能，且具有更

高的准确性；矿井涌（突）水渗流场可视化模型反向示踪显示 １２２１０９ 工作面在红土隔水层“天窗”
附近，存在第四系含水层地下水通过导水裂隙带涌入工作面的情况。 该技术判识出 １２２１０８ 工作面

涌水来源于直罗组和延安组含水层地下水，１２２１０９ 工作面涌水来源于第四系含水层地下水，判识

结果与工程实际情况相吻合。
关键词：水源判识；水化学特征；机器学习算法；粒子反向示踪；顶板水害
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１２２１０９ ｗｏｒｋｉｎｇ ｆａｃｅ ｉｓ ｔｈｅ ｇｒｏｕｎｄｗａｔｅｒ ｏｆ ｔｈｅ Ｑｕａｔｅｒｎａｒｙ ａｑｕｉｆｅｒ． Ｔｈｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ａｃ⁃
ｔｕａｌ ｓｉｔｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏａｌ ｍｉｎｅ．
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ：ｗａｔｅｒ ｓｏｕｒｃｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ；ｈｙｄｒｏｃｈｅｍｉｃａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ；ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ；ｒｅｖｅｒｓｅ ｔｒａｃｅｒ ｐａｒｔｉ⁃
ｃｌｅ；ｒｏｏｆ ｗａｔｅｒ ｈａｚａｒｄｓ

　 　 煤炭是我国重要的基础能源，受制于我国缺油、
少气、相对富煤的能源禀赋影响，在今后相当长的一

段时间内，以煤炭为主体的能源格局将在我国长期存

在［１－２］ 。 随着煤炭资源开采强度、深度、规模和资源

量的日益增大，与煤矿开采有关的水害问题愈发突

出，由此引发的水害事故也愈发严重［３］ 。 在深入系

统地查明矿区水文地质条件的基础上，利用多种方法

对矿井涌（突）水进行准确判识是确保煤矿防治水工

作有效开展、降低煤矿水害事故损失的前提和基础，
对保障煤矿安全生产具有重要意义。

目前，基于不同含水层（水体）水化学特征上的

差异性，运用模糊数学［４］ 、 Ｆｉｓｈｅｒ 判别分析［２，５－６］ 、
Ｐｉｐｅｒ 三线图［７］ 、距离判别分析［８－９］ 等多种方法对

涌（突）水及其可能来源含水层（水体）的水化学数据

进行处理对比分析，是较为常用的方法。 随着计算机

技术的发展，近年来机器学习，特别是支持向量

机（ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）被广泛应用于矿井

涌（突） 水的水源判别中［１０－１２］ 。 另一方面，随机森

林（ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）由于其良好的稳定性和鲁棒

性，近年来也被逐渐应用采空区自燃预测、矿井

涌（突）水水源判别等方面［１３－１４］ 。 上述方法本质都是

利用数学方法对涌（突）水及其可能来源含水层（水
体）的水化学数据进行处理，忽略了涌（突）水可能来

源含水层（水体）间的循环演化过程，使判识结果缺

少实际水循环情况的支撑与验证；另一方面，上述方

法仅对来源进行判识， 缺少对实际采矿过程中

涌（突）水现象与矿井立体水文地质模型等结合。 因

此，笔者提出一种基于水化学场机器学习分析与水动

力场反向示踪模拟耦合的矿井涌（突）水水源综合判

识技术，结合陕西榆林曹家滩煤矿工程背景，在已有

数据资料的支撑下，利用水文地球化学的原理和方法

对矿井涌（突）水及其可能来源含水层（水体）的水化

学特征进行分析，一方面利用特征上的相似性，定性

对涌（突）水来源进行判识，另一方面水化学特征方

面的分析赋予了机器学习定量判识结果的实际意义；
此外，结合实际情况，建立地下水渗流场，利用 ＧＭＳ
软件中 ＭＯＤＰＡＴＨ 反向示踪涌（突）水水源，实现了

涌（突）水路径的可视化及对水化学机器学习判识结

果的验证，为矿井涌（突）水来源判识提供了一种新

的思路。
１　 研究区概况

陕西省榆林市曹家滩煤矿，地处陕北黄土高原北

部，鄂尔多斯高原东北部，毛乌素沙漠东南缘，为沙丘

沙地和风沙滩地、黄土梁峁地貌。 曹家滩煤矿位于我

国西北内陆，为典型的温带干旱、半干旱大陆性季风

３８４４
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气候，多年平均降水量 ５３５．５１ ｍｍ，多年平均蒸发量

１ ９１６．１ ｍｍ，蒸发量远大于降水量［１５］ 。 曹家滩煤矿

内 ＮＷ—ＳＥ 向的分水岭大致将矿区潜水划分为东西

２ 个面积大致相等且相对独立的水文地质单元，西南

部属榆溪河流域，东北部属秃尾河流域。 煤矿东南有

属秃尾河支流的野鸡河、高羔兔沟两小沟流，为季节

性沟流，在沟流的下游因老乡农灌截流常出现断流，
区内原有一些海子多数已经干枯，现存的一些海子水

位不深，蓄水量不大。
曹家滩井田内大部分地区被风积沙所覆盖，部分

地段有第四系黄土及新近系红土出露。 地层由老至

新依次有：三叠系上统永坪组（Ｔ３ ｙ），侏罗系下统富

县组（Ｊ１ ｆ），中统延安组（ Ｊ２ ｙ）、直罗组 （ Ｊ２ ｚ）、安定

组（Ｊ２ａ）、新近系上新统保德组（Ｎ２ｂ）、第四系中更新

统离石组（Ｑ２ ｌ）、上更新统萨拉乌素组（Ｑ３ ｓ）、全新统

风积沙（Ｑｅｏｌ
４ ）。 其中延安组（Ｊ２ｙ）为曹家滩煤矿的含

煤地层。 延安组（Ｊ２ｙ）可划分为 ５ 个中级旋回，自下

而上依次编号为一段～五段，其中延安组五段（Ｊ２ｙ５）
所在位置为煤矿目前主采 ２－２ 煤层顶面至延安

组（Ｊ２ｙ）地层顶界。 此外，曹家滩煤矿在勘探和建井

生产过程中没有发现大中型断层，仅发现几条落差很

小的断层，地质构造复杂程度为简单。
按照含水介质的不同，曹家滩井田含水层自 ２－２

煤层向上可分为侏罗系中统延安组第 ５ 段孔隙裂隙

承压含水层、侏罗系中统直罗组孔隙裂隙承压含水

层、侏罗系中统安定组孔隙裂隙承压含水层、风化岩

基岩裂隙承压水含水层、第四系中更新统离石黄土弱

含水层和第四系上更新统萨拉乌苏组孔隙潜水含水

层。 隔水层主要是新近系保德组红土，其次为基岩中

的泥岩和粉砂岩。 其中，保德组红土为研究区隔水性

能较好且较稳定的隔水层，其沿分水岭两侧最厚，自
东向西、西南逐渐变薄。 位于井田东翼的 １２２１０８ 工

作面和西翼的 １２２１０９ 工作面所开采的 ２－２煤煤厚均

为 １０ ｍ 左右，同为综采放顶煤开采工艺且已完成回

采，２ 个工作面面积相近，分别为 １．６７，１．５６ ｋｍ２。 但

根据涌水量数据统计显示，井田东翼 １２２１０８ 工作面

平均涌水量约为 ３４１．２１ ｍ３ ／ ｈ，而西翼 １２２１０９ 工作面

平均涌水量约为 ７５８．３３ ｍ３ ／ ｈ，涌水量差异较大。 笔

者尝试通过基于水化学场机器学习分析与水动力场

反向示踪模拟耦合的矿井涌（突）水水源综合判识技

术，对两工作面的涌水来源进行判识。 其中，１２２１０９
工作面走向方向剖面示意如图 １ 所示。

图 １　 １２２１０９ 工作面走向水文地质剖面示意

Ｆｉｇ．１　 Ｈｙｄｒｏｇｅｏｌｏｇｉｃ ｐｒｏｆｉｌｅ ｏｆ Ｎｏ．１２２１０９ ｗｏｒｋｉｎｇ ｆａｃｅ ａｄｖａｎｃｉｎｇ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ
　 　 本次共收集到曹家滩煤矿历年水样监测数据 ５２
组，其中地表水水样 ４ 组、第四系含水层水样 １６ 组、
风化基岩含水层水样 １５ 组、直罗组含水层水样 ８ 组、
延安组第五段含水层水样 ５ 组、１２２１０８ 工作面和

１２２１０９ 工作面矿井水水样各 ２ 组。 上述数据共包含

溶解性总固体 （ ＴＤＳ）、总硬度 （ ＴＨ）、 ｐＨ、总碱度

（ＴＡ）、Ｎａ＋ ＋ Ｋ＋、Ｃａ２＋、Ｍｇ２＋、 ＳＯ２－
４ 、 Ｃｌ－、 ＣＯ２－

３ 、ＨＣＯ－
３ 、

ＮＯ－
３ 共 １２ 项水化学指标。

４８４４
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２　 研究区地下水化学特征成因分析

地下水中各离子的质量浓度是不同含水层信息

表征的载体，具有化学指纹识别的功能［２］ 。 不同含

水层地下水与含水介质发生着不同的水文地球化学

作用，使其具有不同的水化学特征，这些差异是水化

学特征可作为水源判别依据的根本原因。 涌（突）水
水源判别中，掌握当地水化学特征的成因，了解不同

含水层之间的演化关系，是保证判别结果准确的基础。
２ １　 水化学参数统计特征

运用 ＳＰＳＳ 软件对研究区地表水和各含水层地

下水水样的水化学成分进行统计分析，结果见表 １。
表 １　 水化学参数统计特征值

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｓｕｍｍａｒｙ ｏｆ ｈｙｄｒｏｃｈｅｍｉｃａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

类别 项目
质量浓度 ／ （ｍｇ∙Ｌ－１）

Ｎａ＋ ＋Ｋ＋ Ｃａ２＋ Ｍｇ２＋ ＳＯ２－４ Ｃｌ－ ＣＯ２－３ ＨＣＯ－３ ＮＯ－３ ＴＤＳ ＴＨ ｐＨ

地表水

最小值 ９．７４ １８．１６ ３．５０ ９．０３ ３．０２ ０　 　 ５７．００ ０．０９ １０２．００ ６０．００ ７．２３
最大值 １３．６０ ５６．８０ ８．３５ ３２．００ ２２．８０ １９．００ １８２．００ １．６０ ２５１．９２ １８０．００ ９．７１
平均值 １１．８７ ３６．９６ ６．３９ １８．５０ １０．２６ ６．２５ １２７．００ １．０１ １５７．７３ １２０．１４ ８．２７

ＳＤ １．９９ １６．７７ ２．０９ ９．６７ ９．１７ ８．９６ ５７．７６ ０．７２ ６８．６１ ５１．２１ ０．９４
ＣＶ ０．１７ ０．４５ ０．３３ ０．５２ ０．８９ １．４３ ０．４５ ０．７１ ０．４３ ０．４３ ０．１１

第四系水

最小值 ６．２９ ２５．３４ ６．５３ ３．４４ １．７４ ０　 　 １３８．００ ０．０９ １１７．４０ １０５．３０ ７．５３
最大值 ４２．３７ １０２．２６ ３５．８２ ３５．２０ ２１．３２ １０．７８ ３６６．２５ １４．３６ ５２６．５８ ３２４．７７ ８．３８
平均值 １２．６５ ４８．０５ １１．７２ １６．０８ ６．１０ ２．３４ １７６．９９ ４．２１ ２２０．１９ １５４．１７ ７．９４

ＳＤ ８．４７ １７．１３ ６．９１ １０．５５ ６．０２ ３．３８ ５３．１５ ４．６５ ９３．６８ ４９．９８ ０．３３
ＣＶ ０．６７ ０．３６ ０．５９ ０．６６ ０．９９ １．４５ ０．３０ １．１０ ０．４３ ０．３２ ０．０４

风化层水

最小值 １４．７４ ２０．０１ ７．００ ３．１９ １．０２ ０　 　 １３２．００ ０．２６ １２７．００ ２３．９５ ６．５１
最大值 ５０．４８ ５７．８０ ２３．３０ ３６．００ ３．５６ １４．３７ ２２３．８２ １６．３４ ３４３．３５ １２８．００ ８．７２
平均值 ３０．７５ ２９．５４ １４．８３ １４．５９ ２．７５ ４．３３ １７０．２８ ５．６６ ２０１．４２ １００．２７ ８．１５

ＳＤ １２．０８ １２．０２ ４．６６ ８．９２ ０．６４ ５．８５ ２９．７４ ４．９７ ６５．７３ ３０．８５ ０．５０
ＣＶ ０．３９ ０．４１ ０．３１ ０．６１ ０．２３ １．３５ ０．１７ ０．８８ ０．３３ ０．３１ ０．０６

直罗组水

最小值 ６．５１ ４．３７ １．８９ ５．０７ ２．５０ ０　 　 １６５．００ ０．０２ ２０５．００ １８．７０ ７．９４
最大值 １１４．１７ ５９．８０ １６．９１ ４１．５０ １３．１２ ２２．０７ ２３３．２１ ３．７７ ３９０．９０ １７４．００ ８．９９
平均值 ５８．１７ ２３．７９ ８．０４ ２４．２８ ５．３８ ９．０８ １９８．８１ １．３８ ２９７．４３ ９８．３２ ８．４１

ＳＤ ３６．９８ １７．８５ ５．４０ １３．５１ ３．６９ ８．０２ ２１．８０ １．５２ ６９．１７ ５５．８９ ０．３６
ＣＶ ０．６４ ０．７５ ０．６７ ０．５６ ０．６９ ０．８８ ０．１１ １．１１ ０．２３ ０．５７ ０．０４

延安组水

最小值 ３９．８９ ３．１６ １．０６ ５．６７ １２．９０ ０　 　 １８９．３８ ０．１２ ２３６．００ １２．２６ ８．３０
最大值 ２７４．３４ ３８．８１ １６．１１ ２３４．００ ５７．１０ ３１．３０ ３４２．２５ ４８．３９ ７４７．００ １４２．００ ８．９０
平均值 １４５．３０ １９．４１ ７．５３ ９７．６１ ２９．９２ １６．０１ ２５４．３１ １１．９９ ５００．２４ ７９．３０ ８．５１

ＳＤ １０２．４１ １３．５０ ６．１１ １００．９２ １９．２１ １３．１２ ６０．７０ ２０．８７ ２２０．０５ ５４．３５ ０．２６
ＣＶ ０．７０ ０．７０ ０．８１ １．０３ ０．６４ ０．８２ ０．２４ １．７４ ０．４４ ０．６９ ０．０３

矿井水

最小值 １５１．４９ ９．０８ ３．００ ７５．００ １３．３０ ０　 　 ２８１．００ ０．４１ ３５５．００ ３５．００ ３５５．００
最大值 ５０２．３９ ３０．１０ １６．３０ ２４１．００ ７７．９０ ２０．２９ １ １３９．００ ０．８０ １ ０１０．００ １５０．００ １ ０１０．００
平均值 ３２２．５３ ２０．８２ ７．９４ １７９．７５ ４２．６３ ５．０７ ６５３．７５ ０．５０ ７２３．５０ ８５．３０ ７２３．５０

ＳＤ １４８．５９ ９．８１ ５．８０ ７２．８８ ２８．１１ １０．１５ ３８８．０７ ０．２０ ２７２．６３ ４８．６８ ２７２．６３
ＣＶ ０．４６ ０．４７ ０．７３ ０．４１ ０．６６ — ０．５９ ０．３９ ０．３８ ０．５７ ０．３８

　 　 注：ＳＤ 为标准偏差；ＣＶ 为变异系数，量纲为 １。
　 　 从表 １ 可以看出，地表水中阳离子的主要成分质

量浓度为 Ｃａ２＋ ＞Ｎａ＋ ＋Ｋ＋ ＞Ｍｇ２＋，阴离子的主要成分质

量浓度为 ＨＣＯ－
３ ＞ＳＯ２－

４ ＞Ｃｌ－＞ＣＯ２－
３ ＞ＮＯ－

３ ；地表水中主要

离子质量浓度与第四系水差别不大，说明地表水可能

与第四系水有较好的水力联系。 另一方面，地下水整

体阳离子主要成分质量浓度为 Ｎａ＋ ＋Ｋ＋ ＞Ｃａ２＋ ＞Ｍｇ２＋，
整体阴离子的主要成分质量浓度为 ＨＣＯ－

３ ＞ ＳＯ２－
４ ＞

Ｃｌ－＞ＣＯ２－
３ ＞ＮＯ－

３ ；地下水中，ｐＨ，ＮＯ－
３ 的质量浓度随着

５８４４
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深度的增加，波动不大； ＴＤＳ， Ｎａ＋ ＋ Ｋ＋， ＳＯ２－
４ ， Ｃｌ－，

ＣＯ２－
３ ，ＨＣＯ－

３的质量浓度随着深度的增加有增加的趋

势，ＴＨ，Ｃａ２＋，Ｍｇ２＋的质量浓度随深度增加有减少的趋

势。 整体而言，研究区地表水和地下水偏碱性，空间

离散程度不大，硬度不大。
２ ２　 水化学参数相关性分析

Ｐｅａｒｓｏｎ 相关性可以对地下水样本中各化学组分

变化的相似性及来源一致性进行揭示［１６－１７］ 。 利

用 ＳＰＳＳ 软件对各含水层地下水的 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关性进

行计算，计算结果见表 ２。 从表 ２ 可以看出，第四系

地下水中，ＨＣＯ－
３与 ＴＤＳ 的正相关度较高（０．８３６），为

研究 区 浅 层 第 四 系 地 下 水 的 主 要 组 分； Ｃａ２＋，
Ｃｌ－，ＨＣＯ－

３三者之间、Ｎａ＋和 Ｍｇ２＋之间也有较好的正相

关关系，相关系数为 ０．８ 左右，显示了研究区第四系

地下水水化学特征的形成可能和方解石等碳酸盐矿

物，以及硅酸盐矿物的风化溶解有关。 直罗组含水层

中，Ｎａ＋＋Ｋ＋和 Ｃａ２＋有较高的负相关关系（－０．９２２），可

能与阳离子交替吸附作用有关；Ｎａ＋ ＋Ｋ＋和 Ｃｌ－之间具

有较高的正相关关系（０．７４４），说明可能存在岩盐等

蒸发岩的风化溶解；Ｎａ＋ ＋Ｋ＋，Ｃｌ－ 和 ＣＯ２－
３ 之间，具有

较好的正相关关系（ ＞０．８），可能具有相同来源。 延

安组含水层中，ＴＤＳ 主要与 Ｎａ＋＋Ｋ＋和 ＣＯ２－
３ 有较高的

正相关关系（ ＞０．９），说明 Ｎａ＋ ＋Ｋ＋与 ＣＯ２－
３ 的空间分

布对该含水层的 ＴＤＳ 有重要影响作用；Ｍｇ２＋和 Ｎａ＋ ＋
Ｋ＋之间负相关关系显著（－０．８８０），Ｃｌ－，ＣＯ２－

３ 和 Ｎａ＋ ＋
Ｋ＋之间的正相关关系显著（０．９ 附近）说明延安组含

水层可能存在较明显的阳离子交替吸附作用和岩盐

的溶解；此外，Ｃａ２＋，Ｍｇ２＋ 和 ＣＯ２－
３ 有明显的负相关关

系（－０．９ 左右），ＨＣＯ－
３ 和 Ｍｇ２＋，ＣＯ２－

３ 之间有明显的相

关关系（－０．９４３，０．９３０）。 整体来看，各含水层水化学

参数的相关性有较明显变化，暗示了不同含水层可能

存在不同的水化学成因，另一方面，风化层水各组成

成分的相关性较弱，可能表明了不同位置的风化层水

有不同的来源。
表 ２　 研究区地下水水化学参数相关性系数矩阵

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｅａｒｓｏｎ’ｓ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｏｆ ｇｒｏｕｎｄｗａｔｅｒ ｃｈｅｍｉｃａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｎ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

　 　 注：∗在 ０．０５ 级别（双尾）相关性显著；∗∗在 ０．０１ 级别（双尾）相关性显著；相关性系数矩阵是上下 ２ 个三角形组成，之间用左上到右下的 １ 隔

开，右上角代表第四系水和直罗组水中各离子的相关性系数矩阵，左下角代表风化层水和延安组水各离子的相关性系数矩阵。
２ ３　 水化学类型及其空间分布

研究区各含水层地下水的 Ｐｉｐｅｒ 三线图（图 ２）显
示，从空间上来看，研究区内地表水和各含水层地下

水中阳离子主要成分变化较大，地表水和第四系地下

水以 Ｃａ２＋为主导，风化层水无主导阳离子，直罗组水

分布覆盖 Ｃａ２＋主导、无主导和 Ｎａ＋＋Ｋ＋主导 ３ 种情况，
延安组水分布覆盖无主导和 Ｎａ＋ ＋Ｋ＋主导 ２ 种情况，
矿井水以 Ｎａ＋＋Ｋ＋为主导，随着水样深度的增加，阳离

６８４４
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子含量呈现由 Ｃａ２＋为主导过渡到 Ｎａ＋ ＋Ｋ＋ 为主导的

趋势。
从图 ２ 中读取了它们的水化学类型见表 ３

（Ｍ８０１， Ｍ８０２ 和 Ｍ９０１， Ｍ９０２ 分 别 为 １２２１０８ 和

１２２１０９ 工作面涌水）。 地表水和第四系水的水化学

主要类型均为 ＨＣＯ３ －Ｃａ 型（７５％和 ６９％），代表这 ２
类水之间水力联系较强。 风化层水的水化学类型比

较复杂，没有占明显主导作用的水化学类型，部分阳

离子以 Ｃａ２＋（Ｍｇ２＋ ）为主导，部分阳离子以 Ｎａ＋（Ｋ＋ ）
为主导，也可能是由于部分地区存在红土薄弱区，使
风化层水与第四系水存在水力联系。 直罗组水的水

化学类型以 ＨＣＯ３ －Ｎａ（５０％）为主，可能和阳离子交

替吸附作用及硅酸盐矿物的溶解有关。
延安组的水化学类型主要为 ＨＣＯ３ · ＳＯ４ －

Ｎａ（４０％）和 ＨＣＯ３－Ｎａ·Ｍｇ·Ｃａ（２０％），可能和含水

层中石膏的溶解以及 Ｃａ２＋，Ｎａ＋发生阳离子交替吸附

作用有关。 矿井水中 １２２１０８，１２２１０９ 工作面水化

学类型主要为 ＨＣＯ３－Ｎａ，矿井水的水化学类型与直

罗组和延安组地下水的水化学类型相近，与地表水

和第四系水的水化学类型不同，与部分风化层水的

水化学类型相似。 初步判断，矿井水来源于直罗组

和延安组裂隙含水层的补给，可能有少量风化层水

的来源。

图 ２　 研究区地表水和地下水 Ｐｉｐｅｒ 三线图

Ｆｉｇ．２　 Ｐｉｐｅｒ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｓｕｒｆａｃｅ ｗａｔｅｒ ａｎｄ ｇｒｏｕｎｄｗａｔｅｒ ｉｎ
ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

表 ３　 研究区水样水化学类型统计

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｔａｂｌｅ ｏｆ ｈｙｄｒｏｃｈｅｍｉｓｔｒｙ
ｔｙｐｅｓ ｉｎ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

类别 编号 水化学类型 类别 编号 水化学类型

地

表

水

第

四

系

水

风

化

层

水

Ｓ１ ＨＣＯ３－Ｃａ
Ｓ２ ＨＣＯ３－Ｃａ
Ｓ３ ＨＣＯ３－Ｃａ
Ｓ４ ＨＣＯ３·Ｃｌ－Ｃａ
Ｑ１ ＨＣＯ３－Ｃａ·Ｍｇ
Ｑ２ ＨＣＯ３－Ｃａ
Ｑ３ ＨＣＯ３－Ｃａ·Ｍｇ∙Ｎａ
Ｑ４ ＨＣＯ３－Ｃａ
Ｑ５ ＨＣＯ３－Ｃａ
Ｑ６ ＨＣＯ３－Ｃａ
Ｑ７ ＨＣＯ３－Ｃａ·Ｍｇ
Ｑ８ ＨＣＯ３－Ｃａ
Ｑ９ ＨＣＯ３－Ｃａ
Ｑ１０ ＨＣＯ３－Ｃａ·Ｍｇ
Ｑ１１ ＨＣＯ３－Ｃａ
Ｑ１２ ＨＣＯ３－Ｃａ·Ｍｇ
Ｑ１３ ＨＣＯ３－Ｃａ
Ｑ１４ ＨＣＯ３－Ｃａ
Ｑ１５ ＨＣＯ３－Ｃａ
Ｑ１６ ＨＣＯ３－Ｃａ
Ａ１ ＨＣＯ３－Ｍｇ·Ｃａ·Ｎａ
Ａ２ ＨＣＯ３－Ｍｇ·Ｃａ·Ｎａ
Ａ３ ＨＣＯ３－Ｍｇ·Ｃａ
Ａ４ ＨＣＯ３－Ｃａ·Ｎａ·Ｍｇ
Ａ５ ＨＣＯ３－Ｎａ·Ｍｇ·Ｃａ
Ａ６ ＨＣＯ３－Ｎａ·Ｃａ

风

化

层

水

直

罗

组

水

延

安

组

水

矿

井

水

Ａ７ ＨＣＯ３－Ｎａ·Ｃａ
Ａ８ ＨＣＯ３－Ｃａ·Ｎａ
Ａ９ ＨＣＯ３－Ｎａ·Ｍｇ·Ｃａ
Ａ１０ ＨＣＯ３－Ｃａ·Ｍｇ∙
Ａ１１ ＨＣＯ３－Ｃａ·Ｎａ·Ｍｇ
Ａ１２ ＨＣＯ３－Ｃａ·Ｎａ·Ｍｇ
Ａ１３ ＨＣＯ３－Ｃａ·Ｎａ·Ｍｇ
Ａ１４ ＨＣＯ３－Ｃａ·Ｍｇ·Ｎａ
Ａ１５ ＨＣＯ３－Ｍｇ·Ｃａ·Ｎａ
Ｚ１ ＨＣＯ３－Ｎａ
Ｚ２ ＨＣＯ３－Ｎａ
Ｚ３ ＨＣＯ３－Ｎａ
Ｚ４ ＨＣＯ３－Ｃａ·Ｍｇ·Ｎａ
Ｚ５ ＨＣＯ３－Ｃａ·Ｍｇ·Ｎａ
Ｚ６ ＨＣＯ３－Ｃａ
Ｚ７ ＨＣＯ３－Ｎａ
Ｚ８ ＨＣＯ３－Ｎａ·Ｃａ－
Ｙ１ ＨＣＯ３－Ｎａ·Ｍｇ·Ｃａ
Ｙ２ ＨＣＯ３－Ｎａ
Ｙ３ ＨＣＯ３·ＳＯ４－Ｎａ
Ｙ４ ＨＣＯ３－Ｃａ·Ｎａ
Ｙ５ ＨＣＯ３·ＳＯ４－Ｎａ

Ｍ８０１ ＨＣＯ３－Ｎａ
Ｍ８０２ ＨＣＯ３·ＳＯ４－Ｎａ
Ｍ９０１ ＨＣＯ３－Ｎａ
Ｍ９０２ ＨＣＯ３－Ｎａ

　 　 注：阴阳离子以毫克当量百分数 ２５％作为划分依据。

３　 机器学习判别模型

水文地球化学方面的分析，仅依据水化学特征的

相似性，适用于各含水层水质差别较大情况下的水源

判识，在水质类型相似或水质情况复杂时往往会出现

误判，因此，需要借助数学方法与计算机技术对

涌（突）水水源进行进一步判断。 本次机器学习水源

判识指标包括 ＴＤＳ（溶解性总固体），ＴＨ（总硬度），
ｐＨ，ＴＡ （总碱度）， Ｎａ＋ ＋ Ｋ＋， Ｃａ２＋， Ｍｇ２＋， ＳＯ２－

４ ， Ｃｌ－，
ＣＯ２－

３ ，ＨＣＯ－
３ ，ＮＯ－

３共 １２ 项。
ＳＶＭ 基于统计学习理论基础和结构风险最小化

原理实现模式分类和非线性回归［１８］ 。 对于模式分类

问题，其主要思想是建立一个超平面作为分类的决策

７８４４
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曲面，使类域边界之间的隔离距离最大，进而将不同

类别数据分开。 ＳＶＭ 的结构如图 ３ 所示，其中 Ｋ 为

核函数，种类主要有线性核函数、多项式核函数、径向

基核函数和 ｓｉｇｍｏｉｄ 核函数等。 本文中 ＳＶＭ 核函数

选取最为常见且已被证实具有最优水源判别能力的

径向基核函数［１１］ ，其形式为

Ｋ（ｘ，ｘｉ） ＝ ｅｘｐ －
‖ｘ － ｘｉ‖２

２σ２
æ

è
ç

ö

ø
÷ （１）

式中，σ 为核宽度。

图 ３　 ＳＶＭ 结构示意

Ｆｉｇ． ３　 ＳＶＭ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ
ＲＦ 是一种包含若干个决策树的模型，这些随机

树的形成采用的是随机的方法。 其基本原理是输入

测试数据后，首先让每一个决策树进行单独分类，最
后选取分类结果最多的那个类别作为最终输出结果。
ＲＦ 结构如图 ４ 所示，具体流程：

（１）重采样。 利用 ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 方法对训练数据进

行重采样，随机产生 Ｔ 个训练集，每次没有被抽到的

训练数据组成 Ｔ 个袋外数据（ｏｕｔ⁃ｏｆ⁃ｂａｇ，ＯＯＢ），抽到

的训练数据为袋内数据（Ｉｎ ｂａｇ）；

图 ４　 ＲＦ 模型计算流程

Ｆｉｇ． ４　 ＲＦ ｍｏｄｅｌ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ
（２）生成决策树。 从每个训练集样本中的 Ｍ 个

属性中随机挑选 ｍ 个属性，作为节点分裂属性集，然
后从属性集中选出最优属性进行节点分裂，构建出每

个训练集对应的 ＣＡＲＴ 树，且每棵树都保持完整成

长，不进行任何裁枝，即 ｍ 保持不变；
（３）决策。 由于每个 ＣＡＲＴ 树在训练集选择和

属性选择上都是随机的，因此，这 Ｔ 个决策树是独立

的，将测试集输入每个决策树，得到 Ｔ 个预测结果，
对于分类问题，利用少数服从多数的原则，选择输出

结果最多的类别为测试集所属的类别。
３ １　 数据预处理

数据是否采用归一化处理，以及不同的归一化方

式对模型的准确性有着不同的影响［１９］ 。 交叉验

证（Ｃｒｏｓｓ Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ，ＣＶ）是一种测试分类器性能的统

计分析方法，其基本原理是将原始数据在某种意义下

分组，一部分作为训练集，一部分作为验证集，然后用

训练集训练出分类模型并用验证集检验模型的准确

率。 其中 Ｋ 折交叉验证（Ｋ⁃ｆｏｌｄ Ｃｒｏｓｓ Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ）的

方法可以有效避免欠学习或过学习状态的发生，能得

到具有说服力的结果。 笔者利用 Ｋ 折交叉验证对不

同数据预处理方式得到的模型验证集准确率进行计

算，进而对不同归一化方式进行选取。 结果（表 ４）表
明，ＲＦ 和 ＳＶＭ 采用［ －１，１］归一化方式对本文的数

据进行预处理，可以有效提高模型的精度。
表 ４　 采用不同归一化方式准确率对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄｓ

归一化方式
准确率 ／ ％

支持向量机 随机森林

不进行归一化处理 ８８．８９ ９４．４５
［－１，１］归一化 ９０．１７ ９８．００
［０，１］归一化 ７６．２８ ９２．８３

　 　 注：准确率为 １０ 次十折交叉验证的均值。
３ ２　 模型参数的选取优化

在使用 ＳＶＭ 做分类预测时，需要调整惩罚系数 ｃ
和核函数参数 ｇ，以得到比较理想的分类准确率。 与

传统的网格搜索（Ｇｒｉｄ ｓｅａｒｃｈ）算法寻优相比，启发式

的遗传算法（Ｇｅｎｅｔｉｃ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）寻优不必遍历网

格内的所有参数点，具有较强的鲁棒性，且已被证实

可以在复杂的参数空间中快速选取到最佳 ｃ， ｇ
值［１０，１２］ 。 因此，笔者利用 ＧＡ 算法对 ＳＶＭ 的参数进

行优化， 建立参数优化的 ＧＡ － ＳＶＭ 模型。 利用

ＬＩＢＳＶＭ 工具箱［２０］ 、Ｓｈｅｆｆｉｅｌｄ 遗传算法工具箱和 ｇａＳ⁃
ＶＭｃｇＦｏｒＣｌａｓｓ 函数［２１］ 实现惩罚系数 ｃ 和核函数参

数 ｇ 的寻优，计算得到最优惩罚系数 ｃ＝ １．９９６ ８，最优

核函数参数 ｇ＝ ４．０９３ ６。
由 ＲＦ 模型的计算流程可知，每棵决策树在生成

８８４４
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时，没有被抽到的样本数据被保留在了 ＯＯＢ 子集中，
利用 ＯＯＢ 子集数据中的样本可以计算得到每棵树的

ＯＯＢ 错误率，则模型中所有决策树的 ＯＯＢ 错误率均

值可以对 ＲＦ 模型的性能进行评价。 此外，在决策树

生长过程中，节点预选变量 ｍ 过多可能导致模型过

拟合，预测精度下降［１３］ 。 笔者利用 ＭＡＴＬＡＢ 对不同

决策树棵树 Ｔ 和节点预选变量 ｍ 对应的 ＯＯＢ 错误

率进行计算，结果如图 ５ 所示。 由图 ５ 可以看出，随
着决策树棵数的增加，运算量增大，但是 ＯＯＢ 错误率

的降低并不明显，因此，本文所使用的 ＲＦ 模型中选

取决策树棵数 Ｔ＝ １５０，节点预选变量 ｍ＝ １。

图 ５　 随机森林 ＯＯＢ 错误率

Ｆｉｇ．５　 ＯＯＢ ｅｒｒｏｒ ｒａｔｅ ｏｆ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ
３ ３　 模型选取与水源判别

将原始数据输入模型进行 １０ 次十折交叉验证，
得到 ＧＡ－ＳＶＭ 模型和 ＲＦ 模型的训练集与验证集准

确率如图 ６ 和表 ５ 所示。
从图 ６ 可以看出，ＧＡ－ＳＶＭ 和 ＲＦ 的训练集和验

证集准确率均处于高位，说明 ２ 种模型的预测分类结

果均具有一定的可信度。 ＧＡ－ＳＶＭ 的训练集正确率

在接近 １００％处小范围波动，验证集的正确率在接近

１００％处波动较大，产生了较大的预测误差，ＲＦ 训练

集正确率均为 １００％，验证集正确率在接近 １００％处

小范围波动，说明与 ＧＡ－ＳＶＭ 相比，ＲＦ 可以更好地

降低噪声对预测分类结果的影响，具有更好的鲁棒性，

图 ６　 ＧＡ－ＳＶＭ 和 ＲＦ１０ 次十折交叉验证结果对比

Ｆｉｇ．６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＧＡ－ＳＶＭ ａｎｄ ＲＦ １０⁃ｆｏｌｄ ｃｒｏｓｓ
ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

表 ５　 １０ 次十折交叉验证正确率对比

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ １０⁃ｆｏｌｄ ｃｒｏｓｓ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ

项目
准确率 ／ ％

ＧＡ－ＳＶＭ ＲＦ
训练集 ９８．６３ １００
验证集 ９０．１７ ９８．００

也说明了 ＲＦ 具有优于 ＧＡ－ＳＶＭ 的稳定性。 从表 ５
可以看出，ＲＦ 的训练集准确率和验证集准确率分别

为 １００％和 ９８．００％，分别高出 ＧＡ－ＳＶＭ 训练集和验

证集准确率 １．３７％和 ７．８３％。 此外，ＳＶＭ 在进行模型

训练时，参数 ｃ 和 ｇ 对模型分类准确率影响较大，需
要额外利用 ＧＡ 算法等方法对其进行优选，增加了模

型的复杂度，而 ＲＦ 无需复杂的参数设置和优化便能

得到较为满意的性能，且决策树为非线性处理器，可
将 ＲＦ 视为若干个非线性关系组合形成的更为复杂

的非线性关系处理器。 总之，［－１，１］归一化后的 ＲＦ
模型在研究区矿井水水源判别方面与 ＧＡ－ＳＶＭ 相比

具有更优的性能。
将待判别的 １２２１０８ 和 １２２１０９ 工作面的矿井水

水化学数据进行［ －１，１］归一化后输入训练好的 ＲＦ
模型，即可快速得到预测结果。 ＲＦ 利用各个决策树

对数据进行预测分类，且每个决策树给出一个预测分

９８４４
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类结果，将每个预测分类结果与所有预测结果的比值

称为得分，得分最高的那个预测分类结果即为最终预

测类别。 预测结果见表 ６，可以看出，１２２１０８ 工作面

矿井水主要来源于直罗组水和延安组水，１２２１０９ 工

作面矿井水主要来源于第四系水。
表 ６　 ＲＦ 预测结果

Ｔａｂｌｅ ６　 ＲＦ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

水

样

得分

地表水 第四系水 风化层水 直罗组水 延安组水

预测

结果

Ｍ８０１ ０．２６７ ６ ０．１８６ ４ ０．１５１ ０ ０．１２６ ７ ０．２６８ ３ 延安组水

Ｍ８０２ ０．１６０ ０ ０．０４０ ０ ０．０６６ ７ ０．４６０ ０ ０．２７３ ３ 直罗组水

Ｍ９０１ ０．１４２ ３ ０．５６４ ５ ０．０９８ ７ ０．１８７ ８ ０．００６ ７ 第四系水

Ｍ９０２ ０．１５４ ３ ０．３１４ ８ ０．０６４ ３ ０．２４６ ６ ０．２２０ ０ 第四系水

４　 剖面数值模拟

水文地球化学和机器学习的方法，分别对研究区

涌（突）水水源进行判别，然而 ２ 种方法在 １２２１０９ 工

作面 Ｍ９０１ 和 Ｍ９０２ 水样的判别结果上出现了差异。
下面将利用渗流场模型可视化示踪的方法， 利

用 ＧＭＳ 软件建立研究区典型二维水文地质剖面渗流

场数值模型，进一步对 Ｍ９０１ 和 Ｍ９０２ 的涌水来源及

通道进行判别与可视化输出。
４ １　 典型剖面选取

研究区分水岭西部潜水总体向西南方向径流，研
究区红土层下部裂隙承压水径流方向基本顺岩层倾

向由东向西南方向运移。 另一方面，根据勘探钻孔揭

露，研究区红土隔水层在西部存在薄弱区。 典型剖面

的选取主要目的是从地下水动力学方面分析 １２２１０９
工作面矿井水垂向来源于第四系地下水补给的可能

性，并尝试给出补给路径，因此所选取的剖面应大致

沿地下水径流西南走向，且穿过研究区西部红土薄弱

区和 １２２１０９ 工作面并靠近 Ｍ９０１ 和 Ｍ９０２ 取样点位

置。 为了尽可能满足研究目的，结合研究区钻孔的分

布情况，选取 ＳＷ－ＮＥ 方向 ２２． １°的剖面为研究剖

面（图 ７）。

图 ７　 第四系与风化基岩水水化学类型与红土厚度分布示意

Ｆｉｇ． ７　 Ｉｎｄｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｈｙｄｒｏｃｈｅｍｉｃａｌ ｔｙｐｅｓ ｏｆ Ｑｕａｔｅｒｎａｒｙ ａｎｄ ｗｅａｔｈｅｒｅｄ ｂｅｄｒｏｃｋ ａｎｄ ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｌａｔｅｒｉｔｅ
４．２　 剖面地下水数值模型建立

由于本次剖面模拟的目的是分析矿井涌水来源和

路径，不考虑地下水随时间改变而变化的情况，且所选

剖面上含水层在水平上无明显分带，在垂向上不同深度

的岩性有一定的分层性，因此将剖面结构概化为非均质

各向异性稳定流地下水系统。 垂向上概化为 ６ 层，即第

四系含水层、保德组红土隔水层、风化基岩含水层、直罗

组含水层、延安组第五段含水层和煤层。 模型的上部边

界，由于萨拉乌苏组含水层水量丰富且剖面附近长观孔

监测数据显示水位半年波动仅为０．１９ ｍ，因此，将剖面上

部边界视为定水头边界。 模型的下部定义为隔水边界，
东部和西部为控制整个剖面内地下水的流向，设置为定

水头边界。 由于稳定流中地下水水位不随时间发生变

化，因此，初始水头对模型流场无影响，设置为与地表高

０９４４
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程一致。 模型水平长 ５．８ ｋｍ，垂向上标高在 ９４８．６６ ～
１ ２８８．３２ ｍ，因此，将模型 Ｙ 轴 （水平方向） 剖分为

５８３ 列，Ｘ 轴（厚度）剖分为 ２ 列（１１．２３ ｍ），Ｚ 轴（垂
直方向）剖分为 ３１ 层，共计 ３６ １４６ 个活动单元格。

通过反复调参，使剖面渗透系数符合附近历次抽水试

验成果并与岩性变化规律相对应，且剖面流场形态与

实际流场形态相一致，最终利用 ＧＭＳ 软件运行后，得
到煤层开采前等水位线分布如图 ８（ａ）所示。

图 ８　 开采前后典型剖面水头分布情况

Ｆｉｇ． ８　 Ｗａｔｅｒ ｈｅａｄ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｙｐｉｃａｌ ｓｅｃｔｉｏｎ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｍｉｎｉｎｇ
４ ３　 采动后涌水来源情况模拟

煤层开采影响下，顶板岩体中，上部岩体的移动

变形小于下部岩体，因而采空区上方的岩层会自下而

上发育导水裂隙带和弯曲下沉带。 其中导水裂隙带

自下而上可分为垮落带和断裂带。 根据岩层的断裂、
开裂及离层发育程度及导水能力，可以将断裂带区域

自下而上进一步分为严重断裂区、一般开裂区和微小

开裂区（表 ７），其中垮落带高度约为导水裂隙带高度

表 ７　 断裂带分区情况［２２］

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｆｒａｃｔｕｒｅｄ ｚｏｎｅ ｄｉｖｉｓｉｏｎ［２２］

断裂带 岩层断开程度 裂隙连通性

严重断裂区 大部分岩层全厚度断开，
但仍保留原有沉积层次

好

一般开裂区 岩层全厚度内未断开或

很少断开，层次完整

较好

微小开裂区 部分岩层有微小裂隙，
基本不断开

不太好

的 １ ／ ４，严重断裂区和一般开裂区高度约为导水裂隙

带高度的 １ ／ ２，微小开裂区高度约为导水裂隙带高度

的 １ ／ ４［２２］ 。 煤层上覆岩体的断裂变形也会造成其渗

透率发生变化，随着与开采煤层垂直距离的增加，导
水裂隙带的渗透系数增加幅度逐渐减小，变化幅度由

上至下均为开采前的 １～１０ 倍［２２－２６］ 。
通过在 １２２１０９ 工作面施工的“两带”钻孔的手

段，以钻进过程中冲洗液漏失量、钻孔内水位变化、岩
芯鉴定、钻孔电视等多种方法，综合确定 １２２１０９ 工作

面垮落带最大发育高度为 ５３．９９ ｍ，波及到延安组含

水层；断裂带最大发育高度为 ２１５．０１ ｍ，波及到风化

基岩含水层。 因此，结合导水裂隙带分区情况及导水

裂隙带渗透系数变化情况，将模型对应导水裂隙带发

育高度下部 １ ／ ４ 位置、中部 １ ／ ２ 位置和上部 １ ／ ４ 位置

渗透系数分别设置为原有 １０ 倍、５ 倍和 ２ 倍。 此外，
根据研究区附近已有红土层采动前后压水试验成果，
虽然导水裂隙带未波及到红土层，但应力的改变也导

致了其渗透系数变为开采前的 １０ 倍［２７］ ，将模型对应

１９４４
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层位渗透系数也进行调整。 而红土层上覆第四系松

散沉积物主要成分为细沙和少量亚沙土、亚黏土，位
于弯曲下沉带，研究区已有成果表明在采动影响下，
其渗透性变异程度不大，模型中对应渗透系数不做调

整［２８－２９］ 。 将调整后的参数输入至模型中，使用 ＧＭＳ

软件中的 Ｄｒａｉｎ 模块模拟煤层开采后的情况，利

用 ＭＯＤＰＡＴＨ 模块的反向示踪功能对煤层开采后的

涌水来源进行模拟，其中开采后水头分布情况如图

８（ｂ）所示，１２２１０９ 工作面矿井水来源路径情况如图

９ 所示。

图 ９　 开采后涌水来源判识示意

Ｆｉｇ．９　 Ｓｏｕｒｃｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｗａｔｅｒ ｉｎｆｌｏｗ ａｆｔｅｒ ｍｉｎｉｎｇ
　 　 从模型计算结果可以看出，开采后，典型剖面流

场较开采前发生了明显变化，受煤层开采影响，采空

区附近含水层水头明显降低。 ＭＯＤＰＡＴＨ 模块反向

示踪计算结果显示，在红土薄弱区存在第四系水越流

并通过导水裂隙带补给矿井水的情况。
５　 讨　 　 论

根据水文地球化学特征相似性和随机森林方法

的判识结果，１２２１０８ 工作面矿井水的主要来源为直

罗组和延安组含水层地下水。 此工作面北部紧邻的

１２２１０６ 工作面“三带”发育规律研究项目，通过理论

分析、现场实测、物理相似模拟及数值计算等方法，综
合确定导水裂隙带最大发育高度为 １６２．０ ｍ，波及到

直罗组地层，与水文地球化学和随机森林方法判识结

果吻合。 可以确定 １２２１０８ 工作面矿井涌水的主要来

源为直罗组和延安组含水层。
水文地球化学特征相似性判识 １２２１０９ 工作面矿

井水主要来源为深层直罗组或延安组含水层地下水，
而随机森林方法判识结果显示其主要来源为第四系

含水层地下水。 通过引入典型剖面二维地下水数值

模拟的方法，发现存在第四系含水层地下水通过红土

薄弱区和缺失区及导水裂隙带涌入 １２２１０９ 工作面的

情况。 研究区内保德组红土结构致密，半坚硬状，透
水性差，分布连续，是较为稳定的隔水层。 因此，当导

水裂隙带发育至安定组风化基岩含水层时，红土层是

否可以有效阻隔第四系水越流补给安定组风化基岩

含水层，直接影响到 １２２１０９ 工作面矿井水是否存在

第四系含水层地下水作为来源。 收集整理研究区范

围内各类钻孔共 １２９ 个，插值生成煤矿矿权范围内红

土厚度分布图，并将收集整理的水化学数据中，存在

坐标的 １４ 个第四系含水层取样点和 １４ 个风化基岩

含水层取样点投射至红土厚度分布图，最终成图如图

７ 所示。
从图 ７ 可以看出，研究区红土分布情况为中部及

东部较厚，厚度可达 ５０～１３４ ｍ；而研究区西部红土较

薄，厚度普遍在 ５０ ｍ 以下，且存在红土缺失区，经计

算，缺失区面积为 １．１３ ｋｍ２。 由前文分析可知，研究

区第四系地下水中阳离子为 Ｃａ２＋，而风化层水无主导

离子。 结合图水化学类型分布情况来看，在中部和东

部红土较厚区，风化层水中 Ｃａ２＋质量浓度不大，其与

临近的第四系水水化学类型存在明显差异，而在红土

薄弱区，特别是在红土缺失区，风化层水中 Ｃａ２＋质量

浓度显著增加。 经进一步计算发现，研究区第四系水

中 Ｃａ２＋毫克当量百分比平均为 ６１． ６０％，红土厚度

１５～１３４ ｍ 处 Ｃａ２＋毫克当量百分比平均为３１．７７％，而
红土厚度 ０ ～ １５ ｍ 处 Ｃａ２＋ 毫克当量百分比平均为

４０．８２％。 对比分析判断，在西部红土缺失区和薄弱

区，第四系含水层与风化层水之间存在水力联系。 考

虑到红土缺失区域与 １２２１０９ 工作面存在重叠，重叠

面积为 ０．１７ ｋｍ２，因此，在红土缺失区域内，存在第四

系含水层地下水通过导水裂隙带涌入 １２２１０９ 工作面

的情况，这与随机森林判识和典型剖面二维数值模拟
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判识结果相吻合。 水文地球化学特征相似性判识

１２２１０９ 工作面涌水来源为直罗组或延安组含水层地

下水， 可能是因为判识过程仅参照了 Ｋ＋， Ｎａ＋，
Ｃａ２＋，Ｍｇ２＋等常规离子质量浓度，忽略了 ｐＨ、ＴＤＳ、总
硬度和总碱度等理化指标，导致判识结果出现误差。
此外，在实际生产过程中，１２２１０８ 工作面平均涌水量

约为 ３４１．２１ ｍ３ ／ ｈ，而 １２２１０９ 工作面平均涌水量约为
７５８．３３ ｍ３ ／ ｈ，达到 １２２１０８ 工作面涌水量的 ２．２２ 倍，
结合 １２２１０９ 工作面上部存在 ０．１７ ｋｍ２红土缺失区，
且第四系萨拉乌苏组含水层水量大的特点，综合判断

１２２１０９ 工作面涌水主要来源于第四系含水层地

下水。
６　 结　 　 论

（１）通过水文地球化学的原理和方法，对曹家滩

煤矿地下水特征机理进行了研究，赋予了机器学习定

量判识结果实际意义。 发现随着深度的增加，研究区

地下水中阴离子始终以 ＨＣＯ－
３ 为主导，而阳离子则呈

现由 Ｃａ２＋为主导过渡到 Ｎａ＋＋Ｋ＋为主导的趋势。
（２）通过十折交叉验证方法，得出 ＲＦ 方法正确

率为 ９８．００％，优于 ＧＡ－ＳＶＭ 的 ９０．１７％。 此外，ＳＶＭ
需要额外利用 ＧＡ 算法等方法对参数 ｃ 和 ｇ 进行优

选，增加了模型的复杂度，而 ＲＦ 无需复杂的参数设

置和优化便能得到较为满意的性能。 因此，利用 ＲＦ
得出 １２２１０８ 工作面涌水来源于直罗组和延安组含水

层地下水，而 １２２１０９ 工作面涌水来源于第四系含水

层地下水。
（３）选取 １２２１０９ 工作面取样点附近典型剖面，

利用反向示踪原理，结合曹家滩矿水文地质条件、工
程地质条件和抽水试验渗透系数等信息，建立 ＭＯＤ⁃
ＰＡＴＨ 矿井涌（突）水渗流场可视化模型，实现涌水路

径的可视化输出，并对 ＲＦ 判识结果进行验证。 结果

显示，１２２１０９ 工作面在红土薄弱区和缺失区位置，存
在第四系含水层地下水通过导水裂隙带涌入工作面

的情况。
（４）基于水化学场机器学习分析与水动力场反

向示踪模拟耦合的矿井涌（突）水水源综合判识结

果，结合工程实例进行讨论验证分析，发现判识结果

与工程实际情况相吻合，证明该方法具有较高的准确

性和可信程度。 最终判断 １２２１０８ 工作面涌水来源于

直罗组和延安组含水层地下水，１２２１０９ 工作面涌水

来源于第四系含水层地下水。 判识结果可为曹家滩

煤矿以后防治水工作的开展提供参考依据。
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