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摘要：提出一种新的多水源判别的 H 支持向量机模型。推导 H 支持向量机的理论推广误差公式，发现确保高优先

级节点的推广性能是提高 H 支持向量机性能的有效途径；设计基于 SVM 最大间隔逐层分类、最小间隔逐层聚类

构造 H 支持向量机的新方法，以各支持向量机节点的分类间隔为分类、聚类指标，通过 TopDown，BottomUp 两种

方式混合构造 H 支持向量机，即 MMH 支持向量机。实验效果表明，MMH 支持向量机结构简单、泛化能力强，

不仅能正确区分各类水源，而且其层次结构能很好地反映各水源的层次关系。判别函数的法向量还可以指示各含

水层水质化验指标的权重，为矿井涌水水源识别提供了新的科学方法。 
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MMH SUPPORT VECTOR MACHINES MODEL FOR RECOGNIZING 
MULTI-HEADSTREAM OF WATER INRUSH IN MINE 
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Abstract：A novel hierarchy support vector machines(H-SVMs) model is presented to recognize the headstreams 

of water inrush in coal mine. Firstly，an analytical model is deduced to analyze the generalization power of H-SVMs. 

According to the results，a feasible approach is put forward to improve the performance of H-SVMs to guarantee 

the performances of each SVM node，whose position is located at a high level. Secondly，a novel method is 

presented to build H-SVMs，i.e. MMH-SVMs(maximal margin hierarchical SVMs)，taking the separating margins 

of each SVM node as indices for classification and clustering，using TopDown and BottomUp routes from top to 

bottom to classify the input samples at each SVM node by maximal separating margin and from bottom to top 

clustering the input samples by minimal separating margin. Experimental results show MMH-SVMs have a simple 

structure，and a good generalization performance. It can predict the headstreams of water inrush correctly；and its 

tree structure can also denote the hierarchy of headstreams. Moreover，the normal vector parameter W in each 

SVM decision function can describe the weights of discrimination indices of the headstreams of water inrush，in 

which a novel scientific method is introduced to predict the headstream of water inrush in coal mine. 

Key words：mining engineering；water inrush in coal mine；multi-headstream recognition       
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1  引  言 

 

水源识别是突(涌)水水量预测的前提，是矿井

水害防治工作的基础，水文地球化学方法是判别突

(涌)水水源的有效方法[1～4]，利用该方法判别水源

时，首先，根据各含水层的水文长观孔、突水监测

点采集若干水源样本，测定各样本的水化学指标，

然后，根据确知水化学组分的样本建立水源判别的

目标函数，再利用目标函数对待定水源进行识别。

常用的判别方法可归结为多元统计、灰色关联分析、

神经网络以及支持向量机(SVM)等。张许良等[1]利

用多元统计分析中的数量化理论建立了水源判别的

线性模型；杨永国和黄福臣[2]研究了水源判别的非

线性方法：灰色关联分析与 BP 神经网络；上述方

法均基于传统的统计学习理论，要求有大的样本数

目支撑，但这个前提条件通常难以满足。SVM 是基

于结构风险最小化原理的新兴的统计学习方法，更

适合于小样本的识别问题，具有较优的推广能力。

姜谙男和梁 冰[3]研究了水源分析的 LS-SVM 模型，

取得了很好的预测效果，但模型通过径向基函数将

水源识别因子映射到高维空间，无法对各因子进行

有效分析，并且，在处理多类水源时，采用了编码

运算，隐藏了水源识别的细节。闫志刚等[4]认为水

源间有良好的线性可分性，提出了水源识别的线性

SVM 模型。本文进一步提出了多水源分析的 MMH

支持向量机(maximal margin H-SVMs)模型，推导了

模型的理论推广误差公式，研究了新的建模方法，

并用于实际的水源识别。 

 

2  支持向量机简介 
 

对于模式识别问题[5]，就是找到一个可计算的

识别函数 ( ) { 1   1}ny f y   ， ， ，x x R ，对于给定

的 k 个样本 1 1 2 2( )   ( )    (  )k kx y x y x y， ， ， ， ， ， ， nx R ，

来找到一个可将样本分离的超平面(决策平面)，即

 Wx b 0， n ，W R b R，对应的识别函数为 

( ) sgn[( ) ]f x  Wx b           (1) 

决策平面应满足约束为 

( ) 1     ( 1   2   )i i iy i k   ≥ ， ， ，Wx b    (2) 

最佳决策面应满足 2 类样本到决策面的最小距

离为最大，这样，分类问题变成满足 0i≥ 和式(2)

的最小化问题，即 
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式(3)中的第一项使 2 类样本到决策面的最小距

离为最大，第二项使误差为最小；常数C 对二者折

中。这个带有约束的优化问题，可以利用拉格朗日

优化方法转化为其对偶问题： 
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相应的分类函数可化为 
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对于非线性可分的情况，可使用一个非线性函

数，把数据映像到一个高维特征空间，再在高维

特征空间建立优化超平面，相应的超平面方程为

( )  W x b ，分类函数变为 

1
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通常，函数 难以确定，SVM理论只考虑高维

特征空间的点积运算 ( ) ( ) ( )K y y  ，x x ，而不直

接使用函数 ， ( )K yx， 称为核函数，分类函数变

为 

1
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3  H 支持向量机 

 

利用 SVM 仅能识别 2 类水源，识别多类水源

需要多类 SVMs 算法，层次 SVMs(hierarchical 

SVMs，H-SVMs)就是其中一种，见图 1。H-SVMs

首先将所有类别分成 2 个子类，再将子类进一步划

分成 2 个次级子类，直到得到若干单独的类别为

止，这样就得到一棵倒立的二叉分类树，样本类别

的判别规则就是由树根到叶子节点经过的路径。 

3.1 现有H-SVMs的构造方法 
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目前，构造 H-SVMs 均采用 TopDown 策略(从

根节点到叶子节点)，逐层将输入类别分为 2 类，就 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 1  多水源判别的 MMH-SVMs 分类树 

Fig.1  MMH-SVMs classification tree for the recognition of  

multi-headstream 

 

各决策节点如何分配输入类别有如下几种方式： 

(1) 根据领域知识分配 

该方法[6]一般由熟悉领域问题的专家胜任，根

据问题领域的层次关系设计 H-SVMs 树，树形结构

合理，符合实际；但该方法在无专家知识的情况下

将不再适用。 

(2) 根据样本的空间分布分配 

该方法[7～9]先将输入样本聚为 2 类，然后按一

定的策略在决策节点分配输入类别，一般采取

“winner-take-all”(胜者通吃)的规则，也就是输入

类别的归属由聚类结果中包含该类样本最多的聚类

中心决定。该方法减轻了对专家的依赖，在领域知

识不明显的情况下，可以构造出合理的 H-SVMs，

但该方法的实际效果与聚类算法有关，不同算法的

偏差较大，并且会出现“无胜出”或“全胜出”而

导致某侧子树为空的现象。 

(3) 逐层优选 

该方法[10]实质也是聚类分析，只是在每次聚类

时，仅优选出某类作为叶子节点，将其余各类输入

到下一层继续优选，而优选的标准可以是类凸包间

的欧氏距离，分类精度等。该方法构造的是一偏态

树，优点是训练速度、分类速度快，缺点是偏态树

中节点层次多，误差累积效应大，并且，每次优选

一类的策略并不一定合理。 

(4) 形态优先 

该方法[11]优先设计树形，再在各节点分配样本

类别，尽量使 H-SVMs 树接近正态。该方法可以减

少节点层次，加快分类速度，在类别数很大时，比

较实用，但该方法仅仅考虑树形，可能与实际有出

入。 

通过上述分析可知，虽然构造 H-SVMs 的方法

很多，但如何针对矿井水源识别问题构造合理的

H-SVMs 仍需要专门研究。 

3.2 H-SVMs的推广性能分析 

根据定理 [12]，假设感知器决策树(perceptron 

DT，PDT)可以将 m 个样本分开，其中，决策节点

个数为 K，设各决策节点 i 的分类间隔为 i ，则该

决策树推广误差以概率1  为 
( )m K ， ， ≤  
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2
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的结构计数。 

H-SVMs 是一种特殊的决策树，对于类别数为

K 的 H-SVMs，其决策结点个数为 1K  ，结构计数

为
1

1

(2 1)
K

i

i




 ，重复式(8)的证明过程，可得 K 类 m

个样本被 H-SVMs 线性可分时的理论推广误差上界 
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由式(9)可知，H-SVMs 推广误差的界与 K，m，

R， D有关。当样本类别数 K、样本数 m、样本最

小包球半径 R 增大时，H-SVMs 的推广误差界也增

大，并且，推广误差界受 K，m 的影响大。因此，

减小样本类别数、样本数是提高 H-SVMs 性能的根

本途径。 

对于给定的样本集，K，m，R 不再变化，则

H-SVMs 的推广能力只与 D有关： D越小，则

H-SVMs 的推广误差界越小。对给定样本集的

H-SVMs 分类树来说，由于 D是各决策节点分类间

隔平方的倒数和，因此，要使 D减小，则每一决策

节点的分类间隔 i 都要取最大，而 SVM 本身就是

使 i 最大的分类器，所以只要树的形态确定了，则

D的大小也随之确定。这就说明 H-SVMs 的推广能

力不仅依赖于每个 SVM 节点的推广能力，更依赖

于它的体系结构。 

现在的问题是如何确定最佳的树形来获得最小

的 D。在 H-SVMs 中，上层决策节点将位于该节点

的样本分为两类，不同的分类结果必然影响到下层

节点的分类间隔，可见， i 之间存在约束关系，则

求 D的最小值问题就是在约束条件下的极值问题。

但 i 间的约束是随机的，对 D的影响不确定，也就

是说将无法确定牺牲本层节点的分类间隔 i 会换 

来整体最优，即
2

1

1K

i i

D


   的最小。因此，稳妥起 

见，在每一决策节点分配输入样本类别时，应优先

考虑使本层 SVM 节点的分类间隔  最大。 

至此，可以认为：对于特定的分类问题，应该

存在推广能力最优的 H-SVMs，但能否构造出性能

较优的 H-SVMs 是存在风险的。当采用 TopDown

策略构造 H-SVMs 时，越是上层的节点，优先级越

高，确保优先级高的节点的推广性能较优，才能增

大构造较优 H-SVMs 的可能性。 

 

4  矿井水源识别的 MMH-SVMs 模型 
 

4.1 建模方法 

根据上面的分析结果，本文将按照从上到下，

优先保证高层节点的推广性能的原则构造H- 

SVMs。当SVM线性可分时，它的推广能力可由分

类间隔  来衡量，  越大则SVM的推广能力越好，

本文基此设计了新的适合于矿井水源分析的

H-SVMs建模方法： 

4.1.1 最大间隔逐层分类法 

(1) 步骤 1。选择使 SVM 分类间隔最大的分类

方法将输入样本按类别分为 2 类，若输入样本的类

别数为 K，则分类方法共有 ( 1)2 1K   种。 

(2) 步骤 2。对步骤 1 得到的 2 样本集分别递归

执行，当样本类别数为 1 时，则中止。 

由于最大间隔逐层分类的思想来源于式(9)的

结论，因此可以得到推广性能较优的 H-SVMs，但

该方法在样本类别数较大时，运算将很困难，因为

在最坏情况下，该方法训练的 SVM 分类器个数与

类别 K 的关系为 ( 1)(2 )KO  。为了解决该问题，可以

采用下面的简化方法。 

4.1.2 最小间隔逐层聚类法 

(1) 步骤 1。利用 SVM 对输入样本的任意 2 类

进行分类，将分类间隔最小的 2 类聚为一类，若输

入样本类别为 K，则所需训练的 SVM 分类器个数

为 ( 1) / 2K K  。 

(2) 步骤 2。对聚类后的样本递归执行，直到所

有类别聚为一类，即 H-SVMs 的根。 

该方法构造 H-SVMs 分类树所训练的 SVM 分

类器个数与类别 K 的关系为 2(( 1 )O K  ） 。 

最大间隔逐层分类采用了 TopDown 策略，最小

间隔逐层聚类则是 BottomUp 策略，容易证明两类

方法所构 H-SVMs 并不一致。最大间隔分类的推广

性能较优，最小间隔聚类的时间效率较高，2 类方

法可以混用，通过聚类尽快约简样本类别，以减少

训练复杂度；通过分类可以获得推广性能好的决策

节点，聚类与分类阶段则是针对样本类别数的折中。

本文称上述建模方法构造的 H-SVMs 为最大间隔

H-SVMs。 

4.2 实例分析 

为方便比较，使用张许良等[1]的数据，见表 1，

共采集到 39 个水源样本，水样来源于该矿的 4 个

主要含水层，前 35 个水样做为训练样本，来构造

判别模型，后 4 个做为模型的测试样本。I 为二灰

和奥陶纪含水层，II 为八灰含水层，III 为顶板砂岩

含水层，IV 为第四系含水层(砂砾石成分以石灰岩

为主)，选取 6 种离子组合作为判别指标。 

H-SVMs 各节点均采用线性 SVM，线性 SVM

的训练参数 C 是对分类间隔与分类错误率的折中，

C 过大或者过小均影响 SVM 的推广性能，通过多

次实验最后确定 C = 1。4 类水源对应的所有树结构

有 15 种，用本文提出的最大间隔逐层分类、最小间
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隔逐层聚类方法分别求对应的 H-SVMs 结构，两种

方法所得结果一致，如图 1 所示。 

由图 1 得到的多水源判别规则见表 2，判别函

数 1 2 3f f f， ， 的状态组合确定了水样的类别。判别函

数参数见表 3。利用表 2 的判别规则对表 1 中的检

验水样进行判别，结果全部正确。 
 

表 1  多水源样本[1] 

Table 1  Samples of multi-headstream[1] 

离子含量/(mmol·L－1) 
序号 

Na++K+ Ca2+ Mg2+ Cl－ SO4
2－ HCO3

－

水源

类别

 1 11.98 76.15 15.56 8.50 26.90 292.84 I 

 2 19.34 65.73 18.48 10.64 67.24 239.19 I 

 3 11.50 84.57 24.81 19.86 82.61 253.83 I 

 4 19.78 52.50 16.29 9.93 37.66 229.43 I 

 5 35.10 46.20 17.60 35.80 43.20 212.90 I 

 6 44.88 73.24 24.80 24.07 85.97 303.56 I 

 7 10.29 61.23 29.33 12.16 47.46 309.85 II 

 8 10.64 59.30 28.40 12.59 34.70 291.68 II 

 9 8.00 69.30 26.39 10.96 43.88 295.24 II 

10 6.45 63.43 24.10 9.24 41.90 266.34 II 

11 8.30 63.50 26.90 11.19 43.85 282.52 II 

12 7.10 63.00 24.70 7.35 37.80 266.13 II 

13 7.70 67.10 39.00 8.82 46.50 281.57 II 

14 7.00 68.70 24.90 11.70 43.77 282.16 II 

15 17.85 62.96 17.28 6.68 23.31 284.57 II 

16 13.59 61.59 18.85 6.68 23.57 276.69 II 

17 10.00 63.87 32.83 4.06 65.09 295.87 II 

18 12.69 69.39 29.38 13.64 34.54 325.08 II 

19 98.10 3.10 1.10 23.50 43.84 638.70 III 

20 207.35 34.75 11.16 23.78 46.54 558.82 III 

21 311.75 16.25 2.04 33.58 20.56 736.76 III 

22 303.12 10.24 8.55 32.84 17.47 773.45 III 

23 304.82 5.77 3.61 40.77 53.00 628.96 III 

24 257.23 0.00 0.00 27.22 12.24 428.71 III 

25 502.45 0.00 2.48 29.04 9.79 1105.8 III 

26 309.33 0.00 0.00 29.03 0.00 562.17 III 

27 358.58 10.22 3.72 32.68 14.69 691.17 III 

28 9.10 86.50 31.80 22.40 57.80 348.31 IV 

29 13.25 99.20 31.10 29.85 83.00 361.12 IV 

30 9.20 106.70 39.10 40.10 69.80 402.10 IV 

31 17.30 98.20 20.60 20.24 53.20 354.40 IV 

32 4.68 69.14 22.93 26.67 13.38 251.26 IV 

33 19.58 74.67 16.92 24.46 27.62 272.94 IV 

34 19.90 70.47 16.78 18.40 10.79 294.47 IV 

35 20.54 51.73 16.04 24.34 12.34 236.00 IV 

36 23.76 66.40 19.59 18.13 57.26 255.29 I 

37 9.97 64.45 26.84 9.59 40.53 288.14 II 

38 294.75 8.93 3.63 30.27 24.24 680.51 II 

39 14.19 81.96 24.41 25.81 40.99 315.08 IV 

 
表 2  水源判别规则 

Table 2  Discrimination rules to recognize multi-headstream 

类别 f1 f2 f3 

I +1 +1 －1 

II +1 +1 +1 

III －1   

IV +1 －1  

 
表 3  判别函数 fi 的参数值(wi，bi) 

Table 3  Values of the parameters(wi，bi) of the discrimination  

function fi 

判别函数变量 f1 f2 f3 

Wi1(Na++K+) －0.005 5 0.101 0 －0.050 0 

Wi2(Ca2+) 0.003 5 －0.096 2 －0.192 0 

Wi3(Mg2+) 0.001 3 －0.016 9 0.128 7 

Wi4(Cl－) 0.000 5 －0.239 7 －0.037 5 

Wi5(SO4
2－) 0.001 4 0.090 9 －0.003 7 

Wi6(HCO3
－) －0.004 5 0.001 5 0.065 4 

bi 2.320 8 6.531 4 －6.532 3 

 

与张许良等 [1～3]的水源判别模型比，MMH- 

SVMs 分类树更直观，结构简单，计算方便，并且

各支持向量 Wi 的分量还可以表征相应的水化学指

标在水源判别中的权重，见表 2。判别函数 f1 的支

持向量 W1 的分量 W11(－0.005 5)，W16(－0.004 5)

较其他分量大，说明对应的 Na+
＋K+，HCO3

－
是水

源 III 指示离子，与 III 顶板砂岩水，类型为 HCO3
－

和 K+
＋Na+相吻合；水源 I，II，IV 为灰岩类水，III

与 I，II，IV 不同类型水的优先分开符合实际。接下

来，利用 f2将水源 IV(第四系水)与水源 I(二灰水)，

II(八灰水)分开，也就是将第四系含水层与灰岩含水

层优先分开，指示离子为 Na+
＋K+和 Cl－；最后用 3f

区分 I(二灰)与 II(八灰)水源，指示离子为 Ca2+，

Mg2+，也符合 I 为低硬度水，II 为高硬度水的实际
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情况。 

可见，MMH-SVMs不仅能将多水源正确分类，

还能对分类指标进行分析，弥补了其他方法的不

足。 

 
5  结论与探讨 

 

(1)  MMH-SVMs 非常适合于矿井水源识别，

不仅预测精度较高，而且其层次结构能很好地反映

水源类型的层次关系，各子 SVM 的法向量还能反

映水源识别因子的权重。 

(2) 本例的水源识别数据具有良好的线性可分

性，可以用分类间隔来描述各子 SVM 的推广能力，

这也是 MMH-SVMs 建模的基础。但对非线性可分

SVM，目前仍缺乏描述其推广能力的确切理论，也

影响了 MMH-SVMs 的实用性，这需要进一步研

究。 
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