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摘要：冲击地压受到多种复杂因素的影响，对其危险性进行预测可看成非线性、高维数、小样本的多类模式识别

问题。利用最近发展的新的机器学习方法——支持向量机，提出了冲击地压危险性预测的最小二乘支持向量机方

法，建立了预测模型，很好地表达了冲击地压危险等级与其影响因素之间的非线性关系。算例结果表明，该预测

方法是可行的，且可以获得较高的准确度。 
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FORECAST OF ROCK BURST BASED ON PATTERN RECOGNITION BY 
LEAST SQUARE SUPPORT VECTOR MACHINE 
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Abstract：The rock burst is affected by many complex factors，so the forecast of the degree of the rock burst is a 
nonlinear，high dimensional，multiclass pattern recognition with small samples. Based on statistical learning theory 
and complying with the minimization of structure risk，a new machine learning tool—support vector machine，
which can solve the problems for multidimensional functions and has good extrapolating ability at small samples 
occasions，and that fetches up the ANN′s insufficiencies，is employed. In order to improve the training velocity and 
prediction accuracy，this paper presents a new method for forecasting rock burst based on least square support 
vector machine，and constructs the prediction model. The rock burst′s influence factors are mining depth，having or 
no pillar coal，rock character of top plate，intricacy degree of architectonic state，coal seam pitch，thickness of coal 
seam，mining system，workface by blasting or vertical exploitation. The complicated nonlinear relationship 
between the degree of rock burst and its affected factors is presented. The application to the practical engineering 
shows that the method is feasible and precise. 
Key words：rock mechanics；rock burst；least square support vector machine；machine learning；pattern 
recognition 
 
 
1  引  言 

 
从 1738 年英国南斯塔福煤田发生世界上有记

录的首例冲击地压灾害以来，世界上几乎所有采矿

国家都有冲击地压发生，冲击地压预测防治问题成

为世界范围的研究热点[l，2]。 
从非线性时间序列角度，文[3]研究了冲击地压
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启动的混沌特性，提出了一定时间尺度内预测预报

冲击地压发生的方法；文[4]基于免疫进化规划的进

化神经网络进行了冲击地压非线性系统建模的研

究。从冲击地压影响因素的角度，文[5]建立了矿井

围岩–断层系统的折迭突变模型；文[6]研究了岩石

非均质性与冲击地压的相关规律；文[7]研究了冲击

地压的神经网络预测方法；文[8]则建立了有冲击危

险煤岩的冲击危险程度综合评价的变权识别模型。 
冲击地压危险性预测具有复杂性、非线性、高

维数、小样本的特点，上述研究中，文[7，8]更全

面地考虑了冲击地压影响因素，在力学机理、参数

不很明确情况下有效提高了预测的准确性。但人工

神经元网络是基于启发式的，不能很好地控制训练

后网络推广能力；变权识别模型的权重确定也存在

一定的人为因素。并且，神经网络模型和变权识别

模型都是基于样本数目很大(无穷大)的条件下得出

的，为有限样本的实际情况下的预测带来一定困难。 
支持向量机是基于统计学习理论的解决多维函

数预测的机器学习工具，遵循结构风险最小化原理，

弥补了神经网络的不足，在小样本情况下具有良好

外推能力[9]。基于支持向量机的优点，文[10，11]
用支持向量机进行了岩爆是否发生的预测和隧洞最

大位移工程实例的智能获取。本文进一步采用最小

二乘支持向量机对冲击地压的危险性预测进行研

究，建立有关算法和模型，并通过文[7]的实际算例

验证其合理性。 
 

2  支持向量机与最小二乘支持向量机 
 
实践证明，神经网络一味追求训练误差最小并

不能得到最好的泛化能力。其根本原因是在小样本

条件下，以传统渐进统计学为理论基础的经验风险

最小化原则并不能很好地实现由贝叶斯决策理论导

出的期望风险最小化原则。为了解决传统渐进统计

学在小样本统计学习中的不足，文[9]建立了统计学

习理论。统计学习理论指出，在小样本条件下，只

有同时控制经验风险和学习机容量(用 VC 维衡量)，
才能获得具有良好泛化能力的学习机。 

支持向量机(SVM)是统计学习理论的一种通用

学习方法，主要是基于以下思想：通过事先选择的

非线性映射将输入向量映射到高维特征空间，在这

个空间中构造最优决策函数。在构造最优决策函数

时，利用了结构风险最小化原则。并巧妙利用原空

间的核函数取代高维特征空间的点积运算，使复杂

计算得到简化。 
设样本为 n 维向量，某区域的 N 个样本及其值

表示为：( 11 yx ， )，L，( )NN yx ， RR ×∈ n 。首先

用一非线性映射 )(⋅ϕ 把样本从原空间 RR ×n 映射

到特征空间 ))()()(()( 21 Nxxx ϕϕϕϕ ，，， L=x 。在这

个高维特征空间中构造最优决策函数 =)(xy  
b+)(xwϕ ，这样就把非线性估计函数转化为高维

特征空间的线性估计函数。 
Vapnik 的标准支持向量机[9]与 Suykens[12，13]的

最小二乘支持向量机在利用结构风险原则时，选择

了不同的允许错分的松驰变量，前者为ξ ，后者为 
ξ 的二范数。对于最小二乘支持向量机，优化问题

变为 
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式中： ka 为拉格朗日算子， Nk ，，，， L321= ；根

据优化条件，对 aw ，，， ξb 求偏导数，并令其为 0，
可得 
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定义核函数 )()()( jijik xxxx ϕϕ=， ， )( jik xx，
是满足 Mercer 条件的对称函数。根据式(3)，则优化

问题转化为求解线性方程，即 
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                                 (4) 
最后得到非线性模型为 

∑
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由于将优化问题转化为求解式(4)的线性方程

问题，该线性方程可由最小二乘方法求解，最小二

乘支持向量机由此而得名。最小二乘支持向量机比

标准支持向量机具有更快的训练速度。 
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3  最小二乘支持向量机多元分类的模

式识别模型 
 
预测冲击地压危险性等级是多类识别问题，必

须构建多元分类的最小二乘支持向量机方法。方法

实质是将多元分类器看成若干二元分类器的集成，

策略上有 1VSA、ECOC、1VS1、MOC 等，本文采

用 MOC 法 [14]。考虑多类的训练样本形式 ，)({ i
ky  

}kx ( miNk ，，；，， LL 11 == )，其中，N 为训练

样本数；m 为内置二元分类器个数； )(i
ky 是指第 k

个样本属于第 i 个类别。构建多元分类的最小二乘

支持向量机描述为 
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约束条件为 
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根据上式定义拉格朗日函数为 
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对上式优化，分别对变量 ikikii ab ，，，，， ξw 求

偏导并令其等于 0。消除 iw 和 ik，ξ ，并转换为分块

矩阵来求解 ，，，；，，， ，，，，， LL mmNM aaaaaa 2111211{=  
}mNa ， ； =Mb }{ 21 mbbb ，，， L 。求得多元分类最小

二乘支持向量机的决策函数为 
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式(9)中不同的内积核函数 )( lk xxk ， 将形成不

同的算法。目前，研究最多的核函数主要有 3 类：

多项式核函数、径向基核函数、sigmoid 核函数。本

文取径向基函数： 
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4  冲击地压预测的最小二乘支持向量

机模式识别模型 
 
按照《冲击地压煤层安全开采暂行规定》中的

要求，工作地区按照冲击危险程度可分为 3 级：I
级——严重冲击危险区(强)；II 级——中等冲击危

险区(中)；III 级——弱冲击危险区(弱)。矿区地质

构造情况较为复杂，给巷道和采场矿压预测和控制

带来较大的困难。选取煤层开采深度、顶板岩性、

地质构造复杂程度、煤层倾角、煤层厚度、开采方

法、有无煤柱、炮采或纵采等影响冲击地压的 8 个

主要因素为冲击地压危险性预测支持向量机的输入

参数，冲击地压的危险等级为输出参数，构成了图

1 所示的支持向量机模型。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 1  支持向量机结构示意图 
Fig.1  Structure sketch map of SVM 

 
5  算例研究与结果分析 

 
这里采用文[7]的徐州矿务局张集矿的矿压样

本进行研究。张集矿矿区地质构造情况较为复杂，

煤层赋存条件为近水平、倾斜、急倾斜多种形式并

存，且厚薄不一。特别是随着可采煤层的逐步减少，

各采区都在向复杂地质构造带和深部延伸，深部冲

击地压预测难度增大。收集该矿区 24 个冲击地压样

本，随机选取其中 16 个作为学习样本，另外 8 个作

为预测检验样本。学习样本见表 1，是 3 元分类数

据样本，根据 MOC 法[14]，3 种类别数据输出支持

向量机识别的编码为[－1，－1]，[－1，1]，[1，－1]，
对应式(6)中 m = 2。用 MATLAB 编写程序，实现支

持向量机模型构造和训练。通过试算，建立 C = 100，
5.22

2
2
1 ==σσ 的预测模型，对检验样本的预测结果

见表 2。与文[7]的拟合预测相比较，本文在减小学 

冲击地压影响因素 

冲击地压危险等级 

内积核函数 

非线性映射 

支持向量 

∑ 

k(x1，x) k(x2，x) k(xn，x) 

Φ(x1) Φ(x2) Φ(x) Φ(xn) 

x1 x2 xn 

x 



• 4884 •                                    岩石力学与工程学报                                        2005 年 

 
表１  学习样本 

Table1  Learning samples 

危险性等级编码 
样本序号 开采深度/m 顶板岩性 构造复杂程度 煤层倾角/(°) 煤层厚度 开采方法 有无煤柱

炮采或 
综采形式 等级编码 等级 

 1 －559 砂岩 简单 13 2.5 长壁 无 综采 [－1，－1] 弱 

 2 －543 砂岩 简单  9 3.0 长壁 无 综采 [－1，－1] 弱 

 3 －564 泥岩 简单  9 2.0 短壁 无 综采 [－1，－1] 弱 

 4 －550 砂岩 中等 12 2.8 长壁 无 综采 [－1，－1] 弱 

 5 －521 砂岩 中等  9 2.0 长壁 无 综采 [－1，－1] 弱 

 6 －664 泥岩 中等 17 3.1 长壁 无 综采 [－1，1] 中 

 7 －603 砂岩 中等 13 2.6 长壁 有 综采 [－1，1] 中 

 8 －572 泥岩 简单 10 2.1 短壁 无 综采 [－1，－1] 弱 

 9 －636 泥岩 中等 17 3.0 短壁 有 炮采 [－1，1] 中 

10 －645 泥岩 中等 17 3.0 长壁 有 综采 [－1，1] 中 

11 －610 泥岩 复杂 15 2.8 长壁 有 炮采 [－1，1] 中 

12 －672 砂岩 中等 18 3.3 长壁 有 炮采 [1，－1] 强 

13 －742 泥岩 复杂 16 2.8 短壁 无 炮采 [1，－1] 强 

14 －700 砂岩 中等 19 3.0 短壁 无 综采 [1，－1] 强 

15 －721 砂岩 复杂 16 3.0 短壁 有 炮采 [1，－1] 强 

16 －688 砂岩 复杂 19 3.4 短壁 有 炮采 [1，－1] 强 

 

表 2 预测检验样本 
Table 2  Forecast test samples 

危险性等级预测检验
样本序号 开采深度/m 顶板岩性 构造复杂程度 煤层倾角/(°) 煤层厚度 开采方法 有无煤柱 

炮采或 
综采形式 预测 实际 

1 －580 砂岩 简单 10 2.10 短壁 无 综采 弱 弱 

2 －730 砂岩 复杂 16 3.00 短壁 有 炮采 强 强 

3 －624 泥岩 中等 15 2.91 短壁 有 炮采 中 中 

4 －680 砂岩 中等 18 3.30 长壁 有 炮采 强 强 

5 －530 砂岩 中等 10 2.40 长壁 无 综采 弱 弱 

6 －697 砂岩 复杂 20 3.20 短壁 无 炮采 强 强 

7 －655 泥岩 复杂 18 3.20 长壁 无 综采 中 中 

8 －591 砂岩 中等 12 2.40 长壁 有 综采 中 弱 

 

习样本同时，对 8 个样本实现了难度更大的外推预

测，由表 2 可以看出，只有检验样本 8 将“弱冲击”

预测为“中等冲击”，其他样本预测结果均与实际一

致，该预测结果是令人满意的，说明了该方法是有

效的。 
由此可见，采用本文的最小二乘支持向量机方

法进行冲击地压预测是可行的，具有较高的准确度。

模式识别模型对应于式(9)的各内置分类判别函数

的α 见表 3。 
预测过程中发现，选取不同的高斯核函数参数

σ 与惩罚因子 C 将对预测准确性产生一定的影

响，本文通过试算确定了上述参数。不同的高斯

核函数参数σ 与惩罚因子 C 对应预测错误率见  
图 2，3。 
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表 3  各分类函数支持向量的α 
Table3  α value of each function of classification 

序号 f1 f2 

 1 0.258 3 0.375 0 

 2 0.467 8 0.153 6 

 3 0.373 0 0.553 1 

 4 0.152 8 0.643 7 

 5 0.550 1 0.591 2 

 6 0.640 7 0.330 7 

 7 0.588 3 0.821 6 

 8 0.329 0 0.490 8 

 9 0.818 8 0.627 0 

10 0.488 4 1.190 3 

11 0.624 1 1.268 9 

12 1.193 3 1.249 7 

13 1.272 3 0.813 2 

14 1.253 2 0.755 1 

15 0.815 3 0.372 1 

16 0.757 2 0.388 5 

 

 
     核函数参数的平方σ 

2 

图 2 不同σ 
2的预测错误率(C = 100) 

Fig.2  Forecast error ratio with different σ 
2 (C = 100) 

 

 
      惩罚因子 C 

图 3  不同惩罚因子的预测错误率(σ 
2 = 2.5) 

Fig.3  Forecast error ratio with different C(σ 
2 = 2.5) 

 
6  结  论 

 
通过本文的最小二乘支持向量机对冲击地压的

预测研究获得如下认识： 
(1) 本文工作表明，冲击地压与其影响因素之

间存在复杂的非线性映射关系，利用基于统计学习

理论的支持向量机这一新的机器学习工具，可以很

好地表达它们之间的非线性关系，从而进行冲击地

压危险性的预测，是一种很有潜力的方法。 
(2) 神经网络方法是一种基于大样本(无穷多样

本)的学习方法，因此在样本数量有限时，其学习结

果很难保证。而支持向量机方法是基于小样本的学

习技术，是通过解一个二次优化问题来解决的，其

解为全局最优解，从这种意义来讲该方法具有一定

的优越性。 
(3) 本文采用的最小二乘支持向量机具有训练

速度快的特点，能够获得满意的预测结果。本文方

法需要进一步研究核函数参数σ 与惩罚因子 C 的

全局优化方法。还需要考虑更加全面的冲击地压影

响因素，收集更多的典型样本，以进一步提高方法

的预测精度。 
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