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摘要：为了准确预测煤与瓦斯突出的危险性，建立有效的煤矿瓦斯预警支持系统，针对煤矿瓦斯灾害的特点，本研

究提出了一种新颖的基于粗糙集的瓦斯灾害特征提取算法。该算法首先利用维数化简技术对瓦斯灾害信息矩阵

进行优化，并在此基础上，利用信息论中熵的概念和最大熵原理构建瓦斯灾害信息特征提取模型。通过实际应

用，证实了粗糙集理论在瓦斯灾害特征提取与瓦斯灾害预测中的有效性和实用性。
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０　引言

煤矿瓦斯灾害长期以来一直危害着煤矿安全和

矿工的生命安全，如何有效预测瓦斯涌出量是众多

学者长期关注的热点。预防瓦斯灾害的有效方法是

在大量的瓦斯监测信息中有效地提取瓦斯灾害的特

征，及早识别、发现、捕获瓦斯灾害信息，为预防灾害

提供依据。特征提取是完成瓦斯灾害判断、识别的

关键技术。煤矿瓦斯灾害的特征提取及识别技术是

煤矿安全领域所要研究的主要技术之一［１６］。

胡永梅等利用灰色系统模型预测瓦斯涌出

量［７］。但瓦斯涌出量与其影响因素之间存在着非

常复杂的非线性关系，这些研究成果不能清晰地反

映出各因素对矿井瓦斯涌出量影响的动态模糊的本

构关系。近几年，利用神经网络与数值计算相结合

已成为瓦斯涌出量预测研究的一个新趋势［８１１］。杨

智懿等利用ＢＰ网络建立了工作面瓦斯涌出量的神
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经网络预测模型［８］，但是 ＢＰ网络存在很难克服的
收敛速度慢、训练时间长、容易陷入局部极小值等缺

点；ＫＡＲＡＣＡＮ利用有监督的人工神经网络对美国
长壁工作面矿井的瓦斯涌出量进行了预测研究［１２］；

薛鹏骞等利用小波神经网络建立了矿井瓦斯涌出量

的预测模型［１３］．
由于对瓦斯灾害信息的正确识别是建立在有效

的特征提取基础之上的，可见对瓦斯灾害的特征参

数集合提取的特征越多、越精细，则瓦斯灾害识别的

概率就越高。因此，本研究提出了一种新颖的基于

粗糙集的瓦斯灾害特征提取算法。该算法首先利用

维数简化技术对瓦斯灾害信息矩阵进行优化，并在

此基础上利用信息理论中的熵的概念和最大熵原理

构建瓦斯灾害信息特征提取模型。

１　问题描述与相关定义

通过分析煤矿瓦斯监测数据，可以生成一组用

矩阵形式表示的基本特征，即原始特征。设有 ｍ个
瓦斯灾害信息采集通道，每道选取ｎ个样本数据，可
以构成一个 ｍ×ｎ个监测数据，其矩阵表示形式
如下：

Ｒ＝（ｘｉｊ）（ｉ＝１，２，…ｍ；ｊ＝１，２，…ｎ）。
利用粗糙集理论进行数据推理需要对数据进行

预处理。通常需要把数据或知识表示成信息表的形

式，构建起瓦斯灾害特征知识库。本研究将瓦斯灾

害信息矩阵映射为一个不完备信息系统，下面先给

出不完备信息系统的概念。

将一个四元组Ｓ＝〈Ｕ，Ａ，Ｖ，ｆ〉定义为信息系
统，其中 Ｕ代表非空对象集合；Ａ表示非空的属性
集合，由条件属性Ｃ和决策属性Ｄ构成，即Ａ＝Ｃ∪
Ｄ；Ｖ代表属性值的集合；ｆ：Ｕ×Ａ→Ｖ代表信息函
数，它指定Ｕ中每个对象ｘ的属性值。对象ｘｉ在属
性ａ上的取值用ａ（ｘｉ）表示。如果信息系统 Ｓ中至
少存在一个对象其属性值是缺省的，则称 Ｓ为不完
备信息系统。

将给定的瓦斯灾害的特征知识映射为一个不完

备信息系统Ｓ＝〈Ｕ，Ａ，Ｖ，ｆ〉：Ｕ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｍ｝
表示瓦斯灾害（对象）的集合，对于任何一个子集

ＸＵ可称为Ｕ中的一个概念或范畴；Ａ＝Ｃ∪Ｄ为
属性集合，子集Ｃ和子集Ｄ分别表示条件属性和决
策属性；若用 Ｖａｉ表示属性 ａｉ的取值范围，则 Ｖ＝
∪
ａｉ∈Ａ
Ｖａｉ代表属性值的集合；ｆ：Ｕ×Ａ→Ｖ表示一个信

息函数，并指定Ｕ中每个对象ｘ的属性值。

２　基于粗糙集的瓦斯灾害特征提取
算法

　　为了实现从瓦斯灾害信息特征中提取出对瓦斯
灾害信息识别最有效的特征，以实现降低特征空间

的维数，从而提高瓦斯灾害预警的准确度，需要对瓦

斯灾害信息特征矩阵进行优化，维数化简是一种较

好的方法［１４２０］，本研究采用奇异值分解技术［１５１７］对

瓦斯灾害信息特征矩阵进行降维。

２１　特征空间的维数约简
矩阵的奇异值是矩阵的固有属性，矩阵的奇异

值具有非常好的稳定性，当矩阵的元素发生小的变

动时，奇异值的变化很小。矩阵的奇异值按递增顺

序排列，一般前面的一些奇异值就能详细地刻画出

矩阵的特性。奇异值分解是一种常用的矩阵分解技

术［４５］，可以实现将一个ｍ×ｎ的矩阵Ｒ分解成３个
矩阵。

Ｒ＝Ｔ０Ｓ０Ｄ′０，Ｓ０＝ｄｉａｇ（σ１，…，σｒ）， （１）
其中，σ１≥…≥σｒ≥０，Ｔ０和 Ｄ０分别是 ｍ×ｒ和 ｎ×ｒ
的正交矩阵，ｒ是矩阵 Ｒ的秩（ｒ≤ｎｕｂ（ｍ，ｎ））。Ｓ０
是一个ｒ×ｒ的对角矩阵，其主对角线上的元素恰为
ｒ个非零且按照从大到小顺序排列的序列，称这些
对角元素为矩阵Ｒ的奇异值（ｓｉｎｇｕｌａｒｖａｌｕｅ）。对于
矩阵Ｒ＝Ｔ０Ｓ０Ｄ′０，Ｔ０，Ｓ０，Ｄ０通常是满秩的。矩阵的
奇异值分解允许存在一个简化的近似矩阵。由于矩

阵的奇异值为非递增序列，只保留其前面ｋ个项，舍
去后面数值较小的项，这样就可以将 Ｓ０简化为仅有
ｋ个单值的矩阵（ｋ＜ｒ），得到一个新的对角矩阵 Ｓ，
达到特征降维的目的。如果矩阵Ｔ０，Ｄ０通过这种简
化技术得到矩阵 Ｔ，Ｄ，那么得到重构的矩阵 Ｒｋ＝
ＴＳＤ′，Ｒｋ≈Ｒ。奇异值分解能够生成与初始矩阵 Ｒ
最近似的一个。

本研究将奇异值分解应用到瓦斯灾害信息的特

征提取系统中，通过奇异值分解技术实现对瓦斯灾

害信息特征矩阵进行维数简化后，大大降低了特征

空间的维数。

２２　基于最大熵的瓦斯灾害信息特征提取
最大熵原理的基本思想是：在只掌握关于未知

分布的部分知识时，应该选取符合这些知识但熵值

最大的概率分布，即选择一个统计模型，满足所有已

知的事实，对未知的事实则不做任何假设．这个原
则体现在对参数ｐ（ｙ｜ｘ）的估计上，其中ｘ是瓦斯灾
害事件发生的条件，ｙ是瓦斯灾害事件。则 ｘ和 ｙ
的联合概率，记为ｐ（ｘ，ｙ）。



　第５期 李慧，等：基于粗糙集理论的瓦斯灾害信息特征提取技术 ９３　　　 　

特征选择是在抽样数据的基础上，抽样数据表

示为（ｘ１，ｙ１），（ｘ２，ｙ２），…，（ｘｎ，ｙｎ）。其中，ｘｉ表示决
策属性，ｙｉ是分类属性，是由专家提供的类标号。在
训练数据的基础上，可以用概率分布的极大似然对

训练样本进行表示，即

珔ｐ（ｘ，ｙ）≡ ｆｒｅｑ（ｘ，ｙ）
∑
ｘ，ｙ
ｆｒｅｑ（ｘ，ｙ）， （２）

其中ｆｒｅｑ（ｘ，ｙ）表示（ｘ，ｙ）在样本中出现的次数。
定义 １特征函数　有时简称特征，一般情况下

是一个二值函数 ｆ（ｘ，ｙ）→｛０，１｝，例如对于瓦斯灾
害信息特征提取问题，定义特征函数为

ｆ（ｘ，ｙ）＝
１，（ｘ＝瓦斯突出特征）∧（ｙ＝异常振动）；
０，其它类型瓦斯灾害{ 。

对于特征函数 ｆｉ，其相对于经验概率分布 珔ｐ（ｘ，
ｙ）的期望为

Ｅ珔ｐｆｉ＝∑ｘ，ｙ珔ｐ（ｘ，ｙ）ｆｉ（ｘ，ｙ）。 （３）

对于特征函数ｆｉ，其相对于模型概率分布 ｐ（ｙ｜
ｘ）的期望为

Ｅｐｆｉ＝∑ｘ，ｙ珔ｐ（ｘ）ｐ（ｙ｜ｘ）ｆｉ（ｘ，ｙ）。 （４）

定义 ２约束　令对于特征函数对于经验概率
分布的数学期望与对于模型确定概率分布的数学期

望相等，即限定所求模型的概率为在样本中观察到

的事件的概率：

Ｅ珔ｐｆｉ＝Ｅｐｆｉ。 （５）
则将式（５）称为约束。
假设存在ｎ个特征ｆｉ（ｉ＝１，２，…，ｎ），则模型属

于约束所产生的模型集合可形式化地表示为

Ｐ＝｛ｐ｜Ｅ珔ｐｆｉ＝Ｅｐｆｉ，ｉ＝１，２，∧，ｎ｝。 （６）
而满足约束条件的模型有很多，模型的目标就

是产生在约束集下具有最均匀分布的模型。若在可

选的概率分布Ｐ中选择模型，则具有最大熵的模型
ｐ即为所选模型，可形式化表示为

ｐ（ｙ｜ｘ）＝ａｒｇｍａｘ｛－∑（珔ｐ（ｘ）ｐ（ｙ｜ｘ））
ｌｏｇ（珔ｐ（ｘ）ｐ（ｙ｜ｘ））｝。 （７）

采用拉格朗日乘子算法求解这个最优解，得

ｐ（ｙ｜ｘ）＝ １
Ｚ（ｘ）ｅｘｐ（∑ｉλｉｆｉ（ｘ，ｙ））， （８）

其中Ｚ（ｘ）是归一化因子：

Ｚ（ｘ）＝∑
ｙ
ｅｘｐ（∑

ｎ

ｉ－１
λｉｆｉ（ｘ，ｙ））。

λｉ是特征参数，代表每个特征函数的重要性。
如果通过在训练集上进行学习得到λｉ的值，则可以
求得最优解，完成最大熵模型的构建。λｉ和ｐ（ｙ｜ｘ）
可以采用迭代算法进行确定，具体算法如下：

算法 １　参数λｉ和ｐ（ｙ｜ｘ）的确定

输入：瓦斯灾害信息的原始特征函数 ｆ１，ｆ２，…，
ｆｎ；经验分布珔ｐ（ｘ，ｙ）

输出：最优特征参数λｉ和模型ｐλ
算法步骤如下：

① λｉ＝０，ｉ＝１，２，…，ｎ；
② ｆｏｒｉ＝１ｔｏｎ，解下列方程：

∑
ｘ，ｙ
珔ｐ（ｘ）ｐ（ｙ｜ｘ）ｆｉ（ｘ，ｙ），

ｅｘｐ（Δλｉｆ
＃（ｘ，ｙ））＝Ｅ珔Ｐｆｉ，

得

Δλｉ＝
１
Ｍｌｏｇ

Ｅ珔Ｐｆｉ
ＥＰλｆｉ

，

其中Ｍ＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｆｉ（ｘ，ｙ）；

③ λｉ←λｉ＋Δλｉ；
④ 如果λｉ未收敛，转到第② 步。

３　实验结果与分析

３１　实验数据
为了验证本研究提出算法的有效性，下面对基

于最大熵原理的特征提取模型进行实验研究。本实

验所研究的实测数据来自徐州矿务集团张双楼矿

区，其中对煤层瓦斯含量、压力、温度、湿度、煤质密

度、电介常数等监测数据的获取来源于矿区的日常

监测数据。

所取的监测数据包括２８面指标：ＧＡＳＤ（大
巷瓦斯浓度），ＧＡＳＨ（回采工作面瓦斯浓度），
ＧＡＳＪ（掘进工作面瓦斯浓度），ＷＩＮＣ（井底车场
风速），ＴＥＭ（煤层温度），ＴＥＨ（回采工作面温
度），ＨＵＭ（煤层含水量），ＨＵＨ（回采工作面湿
度），ＷＩＮＦ（工作面风速），ＱＷＪ（Ｑ值），ＧＡＳ
Ｐ（煤层瓦斯压力），ＳＷＥ（声发射频率），ＷＩＮＨ
（回采工作面风速），ＫＣＭＴＤ（开采方法），ＫＣＳＰ
（开采速度），ＧＡＳＢＩＮ（瓦斯初始散放速度）．整个
数据集中包括不完整记录在内的总共有２４０３个记
录，全部指标都齐全的记录有１３２０个。
３２　特征提取实验
３．２．１　瓦斯灾害特征提取实验
　　 利用最大熵原理求取瓦斯灾害信息包含特征
选择和参数估计。特征选择是选出对分类对象有明

显表征作用的属性；参数估计是用最大熵原理对每

一个特征进行参数估计，使每个特征对应于一个特

征参数。特征参数用来反映决策属性与分类属性之

间的关联强度。

选取实验数据中的６０％作为训练样本，４０％作
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为预测样本，共分为突出、危险和不突出３类来对最
大熵模型进行验证。分析因素为监测数据中的１５
个指标属性，通过前文提出的奇异值分解技术，去掉

不相关或弱相关的属性，并进行属性概化，再按本研

究提出的算法１对 ｆ（ｘ）进行建模。特征提取后的
指标属性及预测结果如表１所示。从表１中的数据
可以看出，在经过特征提取的数据集上再应用本研

究提出的最大熵原理计算出的预测类别与实际类别

逼近效果良好。

表１　特征提取后的指标属性及预测结果
Ｔａｂｌｅ１　Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆｉｎｄｅｘａｔｔｒｉｂｕｔｉｏｎａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

ａｆｔｅｒｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

序号
瓦斯

压力

放散

速度

地质

构造

煤层

厚度

煤层

倾角

预测

类别

实际

类别

１ ２．５８ ６．３７ ６ ３．５ ６．２ 突出 突出

２ ０．６７ ２．７８ ４ ４．５ ４．５ 危险 突出

３ ３．１６ ３．１２ ５ ８．１ １２．３　 危险 危险

４ １．２４ ６．６５ ３ ３．９ ９．５ 不突出 不突出

５ ０．９８ ５．４４ １ ５．３ ８．５ 突出 突出

６ ４．２８ １．６８ ４ ２．４ ２．４ 突出 突出

７ ３．５５ ３．２８ ４ ２．８ ６．８ 不突出 不突出

８ ４．５３ ５．１２ ２ ６．５ ４．７ 突出 突出

９ ２．５５ ６．５３ ６ ４．１ ６．０ 突出 突出

１０ ０．８８ ２．５６ ５ ４．８ ４．９ 危险 突出

　　再以煤层温度特征（ＴＥＭ）作为实验对象进行
验证，实验结果如图１所示。图中横坐标表示时间，
纵坐标表示瓦斯压力值。从图１可以看出，矿区温
度的监测曲线与应用最大熵原理进行的预测曲线基

本吻合。

图１　矿区温度监测与最大熵拟合分布曲线
Ｆｉｇ．１　Ｔｈｅｆｉｔｔｉｎｇｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｃｕｒｖｅｏｆｍｉｎｉｎｇｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ

ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇａｎｄｍａｘｉｍｕｍｅｎｔｒｏｐｙ

（２）模型有效性验证实验
重新选择一组数据集对本研究所建立的最大熵

模型进行有效性验证，采用的误差标准为

Ｅ＝
∑
ｎ

Ｋ＝１
［ｙｅ（ｋ）－ｙｍ（ｋ）］

２

２ ， （６）

其中，ｙｅ（ｋ）表示验证输出，ｙｍ（ｋ）表示实际输出，ｎ

表示检测次数。通过仿真可以证明基于最大熵原理

求得的预测模型的准确率能达到０８５，其仿真所得
的误差曲线如图２所示。

图２　瓦斯监测模型的误差曲线
Ｆｉｇ．２　Ｔｈｅｅｒｒｏｒｃｕｒｖｅｏｆｇａｓｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｍｏｄｅｌ

４　结语

通过上述分析研究可知，最大熵方法的特点是

在研究的问题中尽量把问题与信息熵联系起来，再

把信息熵最大作为一个有益的假设用于所研究的问

题中。这种方法所得到的结果符合煤矿实际情况，

因此最大熵方法是适合煤矿瓦斯灾害特征提取的有

效方法。本研究丰富了系统可靠性预警和评价手

段，为煤矿事故预防与营救等工作提供了有效的决

策支持。
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