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摘 要:煤与瓦斯突出是煤矿开采中极具破坏性的地质灾害之一,高效的突出预警对保障矿区安全生产至关重要。
针对传统Stacking模型的超参数优化效率低且易陷入局部最优和基学习器依赖人工选择,提出了一种融合改进人工

兔群优化算法(ARO)与差分进化算法(DE)的改进Stacking预警模型。加入精英记忆池与多策略自适应选择机制得

到AMSARO算法用于参数寻优,DE算法动态优化权重实现基学习器选择,并同步进行特征选择,两者结合Stacking
集成方法构建 DE-AMSARO-Stacking煤与瓦斯突出预警模型。采用8个不同的基准函数进行测试,实验表明

AMSARO算法比(ARO)算法及其他改进算法具有更快的收敛速度和寻优精度;采用山西某矿50组原始数据扩充后

的500组样本数据集进行瓦斯预警实验,结果表明,DE-AMSARO-Stacking模型的预测性能优于单一模型和不同优

化算法的对比模型,为煤与瓦斯突出预警提供了更高效的方法。
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Abstract:Coal
 

and
 

gas
 

outburst
 

is
 

one
 

of
 

the
 

highly
 

destructive
 

geological
 

hazards
 

in
 

coal
 

mining
 

operations,
 

and
 

efficient
 

outburst
 

early
 

warning
 

is
 

crucial
 

for
 

ensuring
 

the
 

safe
 

production
 

of
 

mining
 

areas.
 

To
 

resolve
 

traditional
 

Stacking
 

models'
 

issues
 

of
 

inefficient
 

hyperparameter
 

optimization,
 

local
 

optima
 

traps,
 

and
 

manual
 

base
 

learner
 

selection,
 

this
 

paper
 

develops
 

an
 

improved
 

Stacking
 

early
 

warning
 

model
 

with
 

modified
 

artificial
 

rabbit
 

optimization
 

(ARO)
 

and
 

differential
  

evolution
 

(DE)
 

algorithms.
 

The
 

AMSARO
 

algorithm—incorporating
 

an
 

elite
 

memory
 

pool
 

and
 

a
 

multi-strategy
 

adaptive
 

selection
 

mechanism—is
 

applied
 

for
 

parameter
 

optimization.
 

The
 

DE
 

algorithm
 

dynamically
 

optimizes
 

weights
 

to
 

realize
 

base
 

learner
 

selection
 

while
 

performing
 

feature
 

selection
 

synchronously.
 

Combining
 

these
 

two
 

algorithms
 

with
 

the
 

Stacking
 

ensemble
 

method,
 

the
 

DE-AMSARO-Stacking
 

coal
 

and
 

gas
 

outburst
 

early
 

warning
 

model
 

is
 

constructed.
 

Eight
 

different
 

benchmark
 

functions
 

are
 

adopted
 

for
 

testing,
 

and
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

AMSARO
 

algorithm
 

achieves
 

faster
 

convergence
 

speed
 

and
 

higher
 

optimization
 

accuracy
 

compared
 

with
 

the
 

ARO
 

algorithm
 

and
 

its
 

improved
 

variants.
 

Experiments
 

are
 

conducted
 

on
 

a
 

dataset
 

of
 

500
 

samples
 

expanded
 

from
 

50
 

sets
 

of
 

original
 

data
 

collected
 

from
 

a
 

coal
 

mine
 

in
 

Shanxi
 

Province.
 

The
 

results
 

indicate
 

that
 

the
 

DE-AMSARO-Stacking
 

model
 

outperforms
 

single
 

models
 

and
 

comparative
 

models
 

based
 

on
 

different
 

optimization
 

algorithms
 

in
 

prediction
 

performance.
 

This
 

research
 

provides
 

a
 

more
 

efficient
 

approach
 

for
 

coal
 

and
 

gas
 

outburst
 

early
 

warning.
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0 引  言

  煤矿开采是能源产业的重要组成部分,在全球地位举

足轻重。但开采中伴随的煤与瓦斯突出,始终是煤矿安全

生产的重大隐患。该现象由煤层中的瓦斯气体压力与力学

特性之间的不平衡引发,表现为在极短的时间内向周围抛
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出大量的煤岩与瓦斯,既威胁矿工的生命安全,也严重影响

矿山生产效率和经济效益[1]。因此,煤与瓦斯突出的预警

与防控成为煤矿安全生产中的研究焦点。
传统的煤与瓦斯突出预测方法有以瓦斯地质分析、单

指标及综合指标等方法为主的常规静态预测技术;瓦斯动

态指标法及监测预警方法[2];突出防治的地球物理监测预

警方法,包括微震、声发射、电磁辐射、地质雷达和震动波

CT等技术手段[3]。这些方法虽然在一定程度上能够提供

矿井中瓦斯和煤层的基础信息,但由于煤层和瓦斯分布不

均匀、矿井环境复杂,准确性和实时性存在较大局限,难以

满足现代化煤矿对灾害预警的高精度需求。
随着人工智能技术的发展,机器学习模型为煤与瓦斯突

出预警提供了新的解决方案。Liu等[4]采用粗糙集理论和支

持向量机(support
 

vector
 

machine,SVM)建立预测模型,可有

效预测瓦斯突出危险性等级;Wu等[5]构建了改进的GASA-
BP预测模型,能更准确、快速地实现煤与瓦斯突出预测;陈
利成等[6]提出将多重插补和随机森林(random

 

forest,RF)填
补应用于填补缺失参数,并分别将填补前后的数据输入

SVM、ELM、RF
 

3种机器学习算法进行训练,构建9种耦合

模型;林海飞等[7]通过引入6种特征选择方法及6种有监督

机器学习算法构建了42种瓦斯突出危险等级预测模型,采
用准确率等指标筛选出精度及稳定度高的4种机器学习算

法和3种特征参数组合,所构建的协同预测模型精度较高,
可为煤与瓦斯突出危险等级预测提供一种新思路。

近年来,集成学习因能融合多模型优势,提升泛化能力,
逐渐被应用于瓦斯突出预警任务中,Ru等[8]使用RF模型获

得了良好的预测性能;阎馨等[9]为实现对煤与瓦斯突出的快

速、准 确 和 动 态 预 测,考 虑 多 种 影 响 因 素,提 出 了 基 于

AdaBoost和LR的预测方法,过程稳定、准确性高、时间消耗

短;Zheng等[10]研究了基于XGBoost可解释性的突出预测中

各指标的贡献率,对煤矿安全生产具有重要意义。然而,现有

集成模型多依赖单一学习器或简单组合策略,在高维非线性

的突出特征空间中,仍存在预测精度不足、鲁棒性较弱等问题。

Stacking作为一种先进的集成学习框架,通过基学习

器特征提取与元学习器融合决策的双层结构,充分挖掘不

同模型的互补性,显著提升预测性能。Guo等[11]提出的基

于XGBoost-GR-Stacking的瓦斯突出风险预警模型在对比

模型中取得了最高的精度和最佳的拟合效果;王超等[12]构

建的BO-Stacking集成学习模型具有良好的预测性能和稳

定性,为瓦斯突出预测提供了一种新方法;王琳等[13]通过

集成LSSSVM等基模型得到7种瓦斯含量预测模型,结果

表明Stacking-LSSVM-Adaboost-DBN模型拥有较高预测

精度,可 为 矿 井 瓦 斯 灾 害 防 治 提 供 一 定 依 据。但 现 有

Stacking模型在瓦斯预警问题中的应用仍存在两大核心缺

陷:一是基学习器选择依赖人工经验,多为全选或随机选,
易引入冗余模型,且 K折交叉验证中忽略模型差异性,无
法真实反映基学习器的贡献度;二是超参数优化效率低,传

统网格搜索、随机搜索等方法不仅计算成本高,还易陷入局

部最优,难以适配突出预警的高维特征空间。
针 对 上 述 问 题,本 文 提 出 一 种 融 合 差 分 进 化

(differential
 

evolution,
 

DE)与自适应多策略人工兔群优化

(adaptive
 

multi-strategy
 

artificial
 

rabbit
 

optimization,
 

AMSARO)的Stacking模型,旨在实现煤与瓦斯突出的高

精度预警。首先引入DE算法以集成准确率最高和基学习

器间差异性最大为目标动态优化基学习器权重,选择对集

成贡献最大的前3个基学习器组合并协同进行特征选择,
最终输出加权预测结果,最大限度地发挥每个基学习器的

优势,进一步增强模型的性能。然后提出混合策略改进的

人工兔优化算法(artificial
 

rabbit
 

optimization,
 

ARO)对
Stacking基学习器进行参数寻优,显著提升了算法的全局

搜索能力、收敛速度与鲁棒性。

1 相关理论基础

1.1 Stacking集成方法

  Stacking是一种集成学习策略[14-15],通过两层学习器

协同工作实现模型性能提升:第1层为基学习器层,由多个

同质或异质基学习器组成,对原始训练数据进行独立学习

并输出预测结果;第2层为元学习器层,将所有基学习器的

预测结果作为新特征,通过元学习器输出最终预测,从而构

造出比单一模型性能更好的强学习器。Stacking集成学习

算法流程如图1所示。

图1 Stacking集成学习算法流程

Fig.1 Flowchart
 

of
 

the
 

Stacking
 

ensemble
 

learning

步骤1)将原始数据集划分为训练集和测试集,并对训

练集进行K折交叉验证,即将训练集均匀划分为K 个大小

相等的子集。
步骤2)每次训练时,用1个子集作为测试集,剩余K-1

个子集合并作为训练集。将每个基学习器在 K折交叉验

证中输出的测试集预测结果按样本顺序拼接,得到元学习

器的输入特征,即训练集。所有基学习器分别对原始测试

集进行预测,每折的预测结果进行平均,拼接后作为元学习

器的测试集。
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步骤3)将新的训练集和测试集输入元学习器,得到最

终预测结果。

1.2 DE算法

  DE算法[16]由Storn和Price于1995年提出,是一种简

单且高效的启发式搜索算法。该算法的核心由变异、交叉、
选择3个顺序阶段组成。

在算法开始时,需要随机生成一个包含N 个个体的初

始种群,假设优化问题的维度为D,则每个个体可以表示为

一个D 维向量。
变异操作通过引入种群中个体之间的差异来生成新的

变异体:

Vi=X3+F× X1-X2  (1)
式中:X1、X2 和X3 从种群中随机选择3个不同的个体;F
称为缩放因子,是控制变异幅度的参数,通常在[0,2]范围。

交叉操作通过将变异体Vi 和目标个体Xi 的基因进行

组合,生成试验个体ui,对于每个维度j:

ui,j =
vi,j, rand(0,1)≤CR

 

or
 

j=rand(1,D)

Xi,j, 其他 
(2)

式中:rand(0,1)是[0,1]之间的随机数;rand(1,D)是一个

在[1,D]范围内的随机整数,确保至少有一个维度来自变

异体;CR 是交叉频率,通常在[0,1]范围内。
选择操作用于决定试验个体ui 是否能够替代目标个

体Xi。 通过比较它们的适应度值,如果试验体的适应度优

于目标个体,则用试验体替代目标个体:

Xi
t+1 =

ui, f ui  ≤f Xi  
Xi, 其他 (3)

式中:f(x)是目标适应度函数;t表示当前迭代次数。

2 ARO算法及其改进

2.1 ARO算法

  人工兔群优化算法是一种新型群体智能优化算法,由

Wang等[17]于2022年提出,其灵感来自于兔子在自然环境

中的生存策略,主要包括“绕道觅食”与“随机藏匿”两种行

为模式。
初始化:

P=lb+rand· ub-lb  (4)
式中:ub和lb 是解空间的上、下界;rand是[0,1]间的随

机数。

1)绕道觅食策略

兔子在觅食过程中,常会以扰乱食物来源获取足够的

食物。据此,ARO算法将迂回觅食行为定义为搜索个体参

考种群中随机选取的其他个体位置来更新自身位置,并添

加扰动。

Xi(t+1)=Xj(t)+R· Xi(t)-Xj(t)  +
round(0.5·(0.05+r1))·r2 (5)

R = e-e
t-1
T  2

  ·sin(2πr3)·c (6)
式中:X 为个体的位置;i,j=1,2,…,N,i≠j;N 是种群

规模;r1、r2和r3分别代表为[0,1]间的随机数;t是当前迭

代次数;T 是最大迭代次数;R 代表移动步长;k =1,

2,…,d;d 是问题的维数;c的取值为0或1,round为四舍

五入取整函数。

2)随机隐藏策略

兔子为躲避捕食者,通常会在巢穴周围开挖不同的洞

进行躲藏。因此在ARO算法中,每次迭代时,每个个体会

沿搜索空间的各个维度在自身周边生成若干候选位置,并
从候选位置中随机选取一个更新自身状态。

Xi(t+1)=Xi(t)+R·r4·H·g·Xi(t)-Xi(t)  
(7)

H =
T-t+1

T
·r5 (8)

式中:H 是隐藏参数,迭代进程中从1开始随机线性递减到

1/T;r4 和r5 分别是[0,1]间的随机数;g的取值为0或1。

ARO算法通过模拟兔子在不同能量状态下的行为选

择,实现了全局探索与局部开发的动态平衡。具体而言,算
法引入能量因子A(t)来控制两种行为的切换:

A(t)=4· 1-
1
T  ·ln1r6

(9)

式中:t是当前迭代次数;T 是最大迭代次数,r ~U(0,

1)。当A(t)>1时,个体执行“绕道觅食”策略以增强探索

能力;反之则执行“随机藏匿”策略以提升局部开发能力。

2.2 ARO算法的改进

  虽然ARO算法引入能量因子A(t)来控制两种行为

的切换机制在一定程度上增强了算法的适应性,但在面对

复杂、多峰或非平稳优化问题时,仍存在以下不足:

1)搜索策略单一,原算法仅依赖两种固定行为模式,缺
乏多样性,难以适应复杂搜索环境;

2)缺乏历史信息利用机制,算法未对历史优质解进行

有效记录与复用,导致搜索效率受限;

3)策略选择缺乏自适应性,行为切换仅依赖能量因子,
未考虑个体状态、种群分布或搜索阶段的变化,适应性

较弱。
为此,本文设计并提出AMSARO算法,该算法在保留

ARO原始生物启发机制的基础上,融合多种搜索策略,引
入策略自适应选择机制与精英记忆池,显著提升了算法的

全局搜索能力、收敛速度与鲁棒性。整体流程分为4个主

要阶段:初始化与预处理、自适应策略选择、边界处理与选

择、全局信息更新与终止判断。这4个阶段协同工作,构成

一个具有自适应性、多样性和记忆能力的优化系统。

1)初始化与预处理

初始化阶段的目标是为算法提供高质量的初始种群与

基础参数设置,为后续迭代搜索奠定良好基础。首先在搜

索空间中随机生成初始种群:
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Xi=lb+rand(0,1)·(ub-lb),
 

i=1,2,…,N
(10)

式中:lb和ub分别为搜索空间的下界与上界;N 为种群规

模。在此基础上,进行反向学习增强[18]处理,引入反向学

习机制生成反向解,以提高初始种群质量:

Xopp,i =lb+ub-Xi (11)
合并原始种群与反向种群,将所有个体按适应度降序

排列,选取前N 个精英个体构成初始种群,从而有效提升

初始解的质量与分布广度,增强算法初期的探索能力。同

时,初始化一个容量为m 的精英记忆池M,用于存储迭代

过程中的历史最优解。该池用于在后续策略中引导搜索方

向,提升算法对优质区域的利用效率。

2)自适应策略选择机制[19]

为提升算法在不同搜索阶段的适应性,AMSARO引

入4种互补的搜索策略,并为每种策略分配一个自适应权

重。该权重根据策略在迭代过程中的成功率进行动态调

整,从而实现策略选择的智能化与自适应化。策略选择采

用轮盘赌机制,即根据各策略的累积概率进行选择。策略

权重更新公式为:

Wnew
k =0.9·Wold

k +0.1·SuccessRatek (12)
式中:SuccessRatek 为策略k 在最近若干迭代周期内成功

引导个体改进的频次占比。该自适应权重更新机制使算法

能够动态识别并强化当前搜索阶段最具潜力的策略,从而

在探索与开发之间实现更精准的平衡。每个个体在每一代

中根据所选策略执行相应的位置更新操作。具体如下:
(1)增强型ARO策略:该策略在原始ARO的基础上

引入精英引导机制与多样性扰动操作,分别对应“绕道觅

食”与“随机藏匿”两种行为,兼顾全局探索与局部开发,有
效维持种群活力。

绕道觅食(探索):

Xnew =Xj +R·(Xi-Xj)+δ·(Xelite-Xi) (13)

式中:R=L·c,L=(e-e(t/T)
2)·sin(2πr);δ为精英引导

系数。用于增强对优质区域的搜索。
随机藏匿(开发):
该机制在局部区域内引入高斯扰动,增强局部搜索的

多样性。

b=Xi+H·Xi,
 

H =
T-t+1

T
·N(0,1) (14)

Xnew =Xi+R·(r·b-Xi) (15)
(2)差分进化策略:通过差分向量构造与交叉操作,产

生具有较大跳跃幅度的新解,显著增强算法跳出局部极值

能力。AMSARO引入该策略以增强算法的探索能力。
异操作:

V=Xr3 +F·(Xr1-Xr2
) (16)

交叉操作:

Uj =
Vj, rand<CR 或j=jrand
Xi,j, 其他 (17)

增强机制,以一定概率用精英记忆池中的个体替换

Xr3
,以引导搜索朝向更优区域。
(3)记忆引导策略:通过引入精英记忆池中的历史最优

解,对当前个体实施定向引导,加速种群向优质区域聚集,
从而提升收敛速度与精度。

Xnew =α·Xi+(1-α)·Xelite+η (18)
式中:α ~U(0,1);Xelite∈M;η ~N(0,σ2)为高斯扰动

项,用于保持个体多样性。
(4)反向学习策略:通过在当前解的反向空间进行搜

索,扩大潜在解区域覆盖范围,有效提升算法在搜索初期的

探索效率及后期的收敛稳定性。该策略在搜索初期更倾向

于反向探索,后期则逐步向当前最优解靠拢,实现探索与开

发的平滑过渡。

α =0.3+0.4·(1-
t
T
) (19)

Xnew =α·(lb+ub-Xi)+(1-α)·Xbest (20)
总体而言,所集成的4类策略各自具备独特的搜索优

势,协同作用下可显著提升算法的全局寻优性能与收敛可

靠性。

3)边界处理与选择机制

当个体某一维分量越过搜索边界时,算法不采用简单

截断,而是执行随机重置策略:

xi,d =
lbd +U(0,0.1)·(ubd-lbd), xi,d <lbd

ubd -U(0,0.1)·(ubd-lbd), xi,d >ubd 
(21)

为平衡搜索连续性与种群多样性,AMSARO在边界

校正和个体更新环节建立“修复-选择-更新”协同机制。首

先,对越界个体拒绝简单截断,采用随机重置拉回边界邻近

区域,避免“边界堆积”并保留向边界最优区域进化的可能;
其次,通过贪婪选择机制仅接受目标函数值优于父代的新

解,确保种群适应度单调非降,防止劣质解干扰;最后,精英

池按“最差替换”准则更新,以新解替换池内最劣个体并同

步重排,维持记忆池高质量与代表性,为后续记忆引导策略

提供可靠先验信息。

4)全局信息更新与终止条件

为保障进化自洽性与收敛效率,AMSARO将全局信息

维护与终止判断融入迭代主循环:每代先比对当前种群与历

史全局最优,发现更优解立即更新最优位置与适应度并重置

停滞计数器,确保搜索方向精准;每10代按成功更新率重分

配策略权重让优异策略获更高调用概率,实现搜索资源自适

应调度;当迭代达预设上限或全局最优连续多代未改善,终
止算法输出最优解,兼顾解的质量与计算成本。

2.3 AMSARO性能测试结果与分析

  测试函数是评估算法在全局搜索能力和收敛速度方面

的重要工具,为系统评估AMSARO算法的综合优化性能,
本文选取含单峰、多峰的8个经典测试函数探究不同算法

在寻优任务中的性能表现,其数学表达公式如表1所示。
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表1 测试函数的数学表达式

Table
 

1 Mathematical
 

expressions
 

of
 

test
 

functions
函数名称 函数表达式 最优值

F1 Sphere f(x)=∑
n

i=1
x2

i 0

F2 Zakharov f(x)=∑
n

i=1
x2

i +
1
2∑

n

i=1
ixi  

2

+
1
2∑

n

i=1
ix2

i  
4

0

F3 Rosenbrock f(x)=∑
n-1

i=1

[100(xi+1-x2
i)2+(1-xi)2] 0

F4 Schwefel2.21 f(x)=maxi{|xi|,1≤i≤N} 0

F5 Schwefel2.22 f(x)=∑
n

i=1
|xi|+∏

n

i=1
|xi| 0

F6 Ackley f(x)= -20exp-0.2
1
n∑

n

i=1
x2

i  -exp 1n∑
n

i=1
cos(2πxi)  +20+e 0

F7 Griewank f(x)=
1
4

 

000∑
n

i=1
x2

i -􀰒
n

i=1
cos

xi

i  +1 0

F8 Rastrigin f(x)=∑
n

i=1

[x2
i-10cos(2πxi)+10] 0

  为进一步验证和分析,同时更全面地评估优化算法

在不同场景下的表现,构建了每个测试函数的三维曲面

与等高 线 联 合 视 图,右 侧 同 步 绘 制 AMSARO 与 原 始

ARO 算 法 及 其 他 改 进 算 法 IARO[20]、QARO[21]、

MARO[22]和 基 于 自 适 应 调 整 策 略 的 灰 狼 优 化 算 法

(improvements-Grey
 

Wolf
 

Optimization,
 

IGWO)[23]6种算

法在对数坐标下的平均收敛曲线,以更加深入地观察函

数的形状和特征,实验数据以迭代次数为横轴,目标函数

寻优值为纵轴进行呈现。实验在30维场景下独立运行

30次,种群规模30,最大迭代次数为300次。实验结果如

图2所示。实验结果表明,综合8个测试函数的统计结

果,AMSARO算法的适应度迭代曲线展现出明显的收敛

速度快的优势,说明通过自适应多策略选择与精英记忆

引导,AMSARO在收敛速度、求解精度及稳定性方面均

显著优于原始ARO算法及其他对比算法,具备解决复杂

高维优化问题的潜力。
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图2 AMSARO优化算法与其他算法在不同测试函数上的性能对比

Fig.2 AMSARO
 

vs
 

other
 

algorithms:
 

Performance
 

on
 

different
 

test
 

functions

  实验过程中,还重点记录了3个关键性能指标:最小值、
平均值以及解的标准差,并依据这些指标对算法的表现进

行综合评价。其中,最小值和平均值用于评估算法的优化

效果和收敛特性,而标准差则用于衡量算法的鲁棒性和重

复性表现,结果如表2所示。AMSARO在收敛精度上显著

优于其他5种算法,可以更精确地逼近理论最优值。对于单

峰测试函数F1~F4的寻优,在平均值、标准差、最小值上均

表现优异,算法表现得很稳定,AMSARO算法的寻优结果

均优于其他5种优化算法,在单峰F5 测试函数上虽有所波

动,但差距不大;在多峰函数F6 ~F8 上,AMSARO算法收

敛精度相较于其他算法各项表现均位居第1;同时,MARO
算法也表现出了不错的寻优能力。总体而言,在8个测试函

数中,AMSARO算法均展现出最优或逼近最优的性能,证
明了其优异的收敛精度和稳定性。

表2 不同优化算法在8种测试函数上的寻优结果

Table
 

2 Optimization
 

results
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

eight
 

test
 

functions

函数 指标 AMSARO ARO MARO QARO IARO IGWO

F1

平均值 1.00×10-211 6.12×10-32 1.38×10-190 1.22×10-38 1.10×10-40 5.48×10-82

标准差 0.00×10+00 2.18×10-31 0.00×10+00 6.58×10-38 5.43×10-40 1.01×10-81

最小值 0.00×10+00 7.83×10-42 0.00×10+00 2.33×10-57 2.96×10-56 4.81×10-85

F2

平均值 1.70×10-295 7.53×10-02 1.34×10-173 8.31×10-03 7.35×10-13 1.59×10-58

标准差 0.00×10+00 2.00×10-01 0.00×10+00 3.35×10-02 3.96×10-12 8.57×10-58

最小值 0.00×10+00 8.03×10-16 0.00×10+00 1.40×10-13 1.56×10-34 4.16×10-67

F3

平均值 0.00×10+00 0.00×10+00 0.00×10+00 0.00×10+00 0.00×10+00 0.00×10+00

标准差 0.00×10+00 0.00×10+00 0.00×10+00 0.00×10+00 0.00×10+00 0.00×10+00

最小值 0.00×10+00 0.00×10+00 0.00×10+00 0.00×10+00 0.00×10+00 0.00×10+00

F4

平均值 4.44×10-16 1.51×10-15 4.44×10-16 4.44×10-16 4.44×10-16 4.00×10-15

标准差 0.00×10+00 1.63×10-15 0.00×10+00 0.00×10+00 0.00×10+00 0.00×10+00

最小值 4.44×10-16 4.44×10-16 4.44×10-16 4.44×10-16 4.44×10-16 4.00×10-15

F5

平均值 2.70×10+01 2.77×10+01 2.61×10+01 2.62×10+01 2.84×10+01 2.88×10+01

标准差 2.74×10-01 6.12×10-01 2.93×10-01 5.79×10-01 3.13×10-01 2.72×10-01

最小值 2.65×10+01 2.69×10+01 2.54×10+01 2.53×10+01 2.76×10+01 2.81×10+01

F6

平均值 1.70×10-295 7.53×10-02 1.34×10-173 8.31×10-03 7.35×10-13 1.59×10-58

标准差 0.00×10+00 2.00×10-01 0.00×10+00 3.35×10-02 3.96×10-12 8.57×10-58

最小值 0.00×10+00 8.03×10-16 0.00×10+00 1.40×10-13 1.56×10-34 4.16×10-67

F7

平均值 5.00×10-106 8.41×10-18 3.43×10-104 1.46×10-26 2.70×10-22 3.20×10-43

标准差 2.69×10-105 4.38×10-17 1.56×10-103 3.41×10-26 5.96×10-22 3.34×10-43

最小值 0.00×10+00 1.80×10-21 0.00×10+00 1.99×10-30 1.09×10-27 2.06×10-44

F8

平均值 3.09×10-123 1.27×10-13 5.17×10-89 2.09×10-15 2.01×10-16 7.81×10-31

标准差 1.39×10-122 2.99×10-13 2.78×10-88 5.42×10-15 4.42×10-16 4.21×10-30

最小值 0.00×10+00 1.01×10-18 0.00×10+00 5.05×10-20 5.50×10-22 4.85×10-38
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3 煤与瓦斯突出预警模型

3.1 基学习器选择池

  构建Stacking模型的关键是选取第1层和第2层学习

器。第1层基学习器应尽可能强大和多样,以覆盖问题的

范围和问题域内尽可能多的异常。因此,本研究选择多种

典型机器学习模型作为候选,包 括:逻 辑 回 归(logistic
 

regression,LR)、随 机 梯 度 下 降 (stochastic
 

gradient
 

descent,SGD)、决策树(
 

decision
 

tree,DT)、RF、自适应提

升(AdaBoost)、极端随机树(extra
 

trees,ET)、SVM、高斯

朴素贝叶斯(Gaussian
 

naive
 

Bayes,GNB)、K近邻(K
 

near
 

neighbour,KNN)、多 层 感 知 器 (multi-layer
 

perceiver,

MLP)、极 端 梯 度 提 升 机(XGBoost)、轻 量 梯 度 提 升 机

(LightGBM)、梯 度 提 升 机 (gradient
 

boosting
 

machine,

GBM),涵盖“树模型、线性模型、集成模型、SVM、神经网

络”等,确保选择池中候选模型的多样性。

3.2 DE基学习器选择

  现有的Stacking算法研究中依靠人们经验的基分类器选

择方法很难在众多的基分类器中选择出最优的基分类器组

合,为了突破这一局限,本研究将Stacking集成方法与DE优

化方法结合使用,侧重于从模型集成方面进行研究,利用混淆

矩阵的皮尔森相关系数法度量基分类器间混淆矩阵的差异

性,以集成准确率最高及基分类器间差异性最大为目标,动态

优化所有基学习器的权重[24],得到一个最优权重向量组合,该
向量的每个分量对应一个基学习器的重要性权重,权重越高

表示该个体对集成的贡献越大[25]。选择排名靠前的N 个学

习器作为最优基分类器组合,最后每个基分类器根据不同权

重加权求和,如图3所示。具有最佳权重的基学习器对集成

的贡献更大,正确预测瓦斯突出的可能性更高。
定义适应度函数为:

f w  = -{r1AccVstack w,Fmeta    +

r2 1-sim Msel    } (22)

图3 DE优化算法流程

Fig.3 DE
 

optimization
 

algorithm
 

flow
 

chart

r1>0,r2>0,r1+r2 =1 (23)
式中:r1,r2 为性能与差异性的权重系数,本文设定r1 =
0.8,r2=0.2;w 表示基模型权重向量,维度等于基模型数

量,每个元素wi∈ [0,1],表示第i个模型在集成中的权

重;Fmeta 为基模型在交叉验证下生成的二级特征矩阵;

Msel为基模型。

3.3 AMSARO参数优化

  超参数需在模型训练之前手动设置,选择不当易导致

煤与瓦斯突出预测模型过拟合、欠拟合或收敛缓慢,从而

限制其泛化能力和预测精度。参数优化的一般方法有网

格搜索、随机搜索、贝叶斯优化等,通常与交叉验证相结

合,适用于单参数优化,但在多参数优化中因组合爆炸问

题表现不佳。因此,本研究选择AMSARO来优化Stacking预

警模型的超参数,具体流程如图4所示。为了充分体现煤

  

图4 AMSARO优化算法流程

Fig.4 AMSARO
 

optimization
 

algorithm
 

flowchart
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与瓦斯突出预警各环节之间的关联,搭建如图5所示的 DE-AMSARO-Stacking模型。

图5 DE-AMSARO-Stacking框架

Fig.5 DE-AMSARO-Stacking
 

framework

4 实验与分析

4.1 数  据

  1)数据来源与描述

选取文献[26]中山西某矿3#煤层及矿井相关资料整

理而来的50组数据进行分析,该数据包含13个影响因素,
分别是煤的破坏类型x1、煤的瓦斯放散初速度x2 Δp  、煤
的坚固性系数x3 f  、煤层瓦斯含量x4(单位为 m3·t-1)、

3组K1瓦斯解吸量x5~x7(单位为mL·(g·min0.5)-1)、3组

钻屑量x8 ~x10(单位为kg·m-1)、与地质构造带的距离

x11(单位为m)、煤的埋深x12(单位为m)、煤厚x13(单位为

m)。并以现场打钻时是否发生喷孔、顶钻及代表突出的动

力现象作为是否具有突出危险性的依据,未采取措施认为

没有突出危险性,用0.1表示;打12~15组泄压钻孔代表

突出危险性一般,用0.6表示;打20组及以上泄压钻孔代

表突出危险性严重,用1表示[27]。为了便于进一步分析处

理,将原始数据中突出危险依次编码为0(无突出危险),

1(一般突出危险),2(严重突出危险)。

2)数据预处理

(1)样本类平衡

在原始数据中,严重突出危险样本远少于无突出或一

般突出样本,数据的不均衡直接影响分类预测的准确性,
因此采用随机过采样方法实现不同标签样本量的均衡。

(2)数据扩充

使用CTGAN方法学习原始数据样本的内部分布信

息,从而得到与小样本分布一致的生成样本,然后将生成

样本添加到原样本中共500组以达到数据增强的作用。

(3)归一化处理

由于各影响因素的数据间存在单位不统一的问题,为
了消除不同量纲的影响,提高计算效率,把数据限制在需

要的一定范围中,对所有因素进行归一化处理,本文中利

用极值化方法。

x'=
x-xmin

xmax-xmin

(24)

式中:x 为原始数据点;xmin 为数据集中的最小值;xmax 为

数据集中的最大值;x'为归一化后的数据点。

3)样本数据相关性

为了判断生成数据分布与原始数据是否相似,采用皮

尔逊相关系数对生成数据和原始数据的相关性进行评价。
由图6可知,生成数据各属性之间的相关性和原始数据各

属性的相关性非常接近,说明生成数据能够很好地表达原

始数据的分布特征。数据质量较高,可用于后续的特征筛

选、模型训练等进一步分析。

4)评价指标

本研究将煤与瓦斯突出等级分为I、II、III这3类。以

下指标可以更直观的观察模型的性能。
准确率表示正确预测的样本占总样本的比例。

Accuracy=
∑
3

i=1
Nii

∑
3

i=1
∑
3

j=1
Nij

(25)

精确率是指预测为某一水平的所有样本中真阳性所占的

比例。它反应了模型预测的准确性以及它们在多大程度上满

足实际需求。不同瓦斯突出等级的精度应分别计算。
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图6 原始数据与生成数据相关性

Fig.6 Correlation
 

between
 

original
 

data
 

and
 

generated
 

data

Precisioni =
Nii

∑
3

k=1
Nik

(26)

召回率是指某一水平的真实正数在该水平所有原始

样本中的占比。它反映了模型正确识别相关样本并满足

实际需求的能力。不同瓦斯突出等级的召回率应分别

计算。

Recalli =
Nii

∑
3

k=1
Nik

(27)

为了兼顾准确率和召回率,F1分数是一个有效的评

价指标。

F1=
2×Precisioni×Recalli
(Precisioni+Recalli)

(28)

4.2 基学习器评估与选择

  1)基学习器评估

为了避免基学习器选择浪费在无效模型上,先对候选

池中的模型单独训练进行初步筛选,确保进入后续步骤的

模型至少具备基础的预测能力。评估维度包括交叉验证

均值准确率、交叉验证标准差、预测集准确率、精确率、召
回率、F1分数,为后续DE算法储备更适合瓦斯预警任务

的基学习器,同时降低DE搜索的复杂度。
通过对比表3候选模型单独训练指标及图7可视化

情况,整体从交叉验证均值、准确率、F1分数等核心指标

来看,RF、LightGBM、GB、XGBoost、ET这5个模型表现

最优,CV均值≥0.93,准确率≥0.89,F1≥0.888;DT、

KNN、MLP、SVM、LR的CV均值在0.89~0.93之间,准
确率在0.84~0.88之间,F1≥0.839,处于中等水平;而
SGD、AdaBoost、GNB表现较弱,CV 均值≤0.855,准确

率≤0.79,F1≤0.783,同样从代表模型稳定性的交叉验

证标准差来看,GB、ET、LightGBM的标准差较小,说明模

型在不同数据子集上的预测结果波动小,泛化能力更稳

定。而AdaBoost、GNB和SGD的标准差较大,对数据分

布变化敏感,实际应用中预测结果可能不稳定。综合以

上,SGD和AdaBoost、GNB为该预警任务下的弱势模型,
予以剔除。

2)基于DE优化权重的基学习器选择

性能最优的单个分类器集成效果并不一定是最佳的。
在选择Stacking模型的基学习器时,不仅要关注单一模型

的预测性能,还要考虑模型之间的差异性及对集成模型的

贡献,以选择合适的基学习器提升模型性能。
为了满足模型轻量化原则,将所选基学习器阈值设

置为3,则最后确定最优的基分类器组合为 RF、SVM、

XGBoost,如表4所示,考虑到Stacking第2层元学习器的

核心任务是处理基学习器的输出,复杂模型会增加过拟

合风险,因 此 选 择 LR这 一 简 单 稳 定 的 模 型 作 为 元 学

习器。

4.3 特征选择

  DE特征选择可视为一个二进制优化问题,特征选择

的取值为0或1。假设DE算法种群中每个个体的位置为

Xi= xi1,xi2,…,xin  ,在算法中将个体的运动范围限制

在[0,1],即xi,j ∈ [0,1],则个体位置可以表示为一个矢

量。将连续空间中的个体位置转化成长度为d 的二进制

位置X'i= x'i,1,x'i,2,…,x'i,n  ,其中x'i,j∈{0,1},d 为特

征个数。每个x'i,j 表示一个特征,值为0、1分别表示该特

征未被选择和该特征被选择。个体的二进制位置X'i 可以

由式(29)得到:
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表3 候选模型单独训练指标

Table
 

3 Individual
 

training
 

metrics
 

of
 

candidate
 

models
模型 交叉验证均值 交叉验证标准差 准确率 精确率 召回率 F1分数

LR 0.890
 

0 0.031
 

024 0.840
 

0 0.844
 

353 0.854
 

978 0.839
 

461
SGD

 

0.832
 

5 0.043
 

732 0.790
 

0 0.802
 

791 0.851
 

307 0.783
 

487
DT 0.920

 

0 0.018
 

708 0.880
 

0 0.883
 

890 0.888
 

612 0.878
 

747
RF 0.940

 

0 0.020
 

000 0.920
 

0 0.923
 

162 0.923
 

529 0.918
 

965
AdaBoost 0.855

 

0 0.060
 

519 0.720
 

0 0.735
 

477 0.802
 

567 0.706
 

571
ET 0.952

 

5 0.016
 

583 0.890
 

0 0.895
 

384 0.900
 

786 0.889
 

316
SVM 0.930

 

0 0.023
 

184 0.850
 

0 0.853
 

877 0.863
 

344 0.848
 

124
GNB 0.735

 

0 0.055
 

565 0.710
 

0 0.680
 

989 0.702
 

381 0.662
 

596
KNN 0.922

 

5 0.024
 

238 0.870
 

0 0.874
 

366 0.881
 

914 0.869
 

562
MLP 0.915

 

0 0.025
 

495 0.860
 

0 0.860
 

901 0.863
 

492 0.857
 

531
XGBoost 0.932

 

5 0.018
 

708 0.900
 

0 0.902
 

408 0.903
 

253 0.898
 

598
LightGBM 0.942

 

5 0.016
 

956 0.900
 

0 0.902
 

408 0.903
 

253 0.898
 

598
GB 0.940

 

0 0.014
 

577 0.890
 

0 0.893
 

149 0.895
 

752 0.888
 

693

图7 候选模型单独训练指标可视化

Fig.7 Visualization
 

of
 

individual
 

training
 

metrics
 

for
 

candidate
 

models

表4 不同基模型权重

Table
 

4 Different
 

base
 

model
 

weights
基模型 权重 基模型 权重

LR 0.012
 

680
 

98 KNN 0.019
 

294
 

76
DT 0.046

 

790
 

86 MLP 0.109
 

499
 

68
RF 0.376

 

652
 

59 XGBoost 0.893
 

820
 

12
ET 0.075

 

994
 

96 LightGBM 0.301
 

271
 

92
SVM 0.407

 

055
 

26 GB 0.259
 

071
 

82

x'i,j=
1, rand<xi,j

0, 其他 (29)

式中:xi,j 表示DE种群中第i个个体在连续空间中第j维

的数值;rand 为[0,1]之间的随机数。
通过二进制掩码x 动态筛选特征,评估不同子集的效

果。如表5所示,特征2,3,4,7,9,11,12,13被选中构成一

个特征子集,特征1,5,6,8,10表示未被选中。

表5 一组特征选择解

Table
 

5 A
 

set
 

of
 

feature
 

selection
 

solutions
变量 x'i,1 x'i,2 x'i,3 x'i,4 x'i,5 x'i,6 x'i,7 x'i,8 x'i,9 x'i,10 x'i,11 x'i,12 x'i,13
X' 0 1 1 1 0 0 1 0 1 0 1 1 1
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  为了评估所提方法的有效性,对比表6中DE优化后

的基学习器子集与全候选集、随机子集的性能,同时测试

了单个机器学习模型在预测煤与瓦斯突出方面的性能。

可以得出筛选基学习器的各项指标均高于单个学习器,准
确率较RF提升2.66%,较XGBoost提升6%,且显著优于

其他随机子集和全候选集。

表6 DE优化后不同基学习器组合性能对比

Table
 

6 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

base
 

learner
 

combinations
 

after
 

DE
 

optimization
基学习器 准确率 精确率 召回率 F1分数

RF 0.926
 

7 0.925
 

9 0.925
 

6 0.925
 

2
SVM 0.933

 

3 0.933
 

0 0.932
 

4 0.931
 

9
XGB 0.893

 

3 0.892
 

6 0.892
 

6 0.890
 

8
RF+SVM+XGB 0.953

 

3 0.954
 

2 0.953
 

4 0.953
 

8
AdaBoost+GNB+LightGBM 0.920

 

0 0.923
 

8 0.923
 

8 0.923
 

8
LR+KNN+LightGBM 0.946

 

7 0.948
 

4 0.945
 

7 0.946
 

9
RF+SVM+MLP 0.926

 

7 0.926
 

4 0.925
 

9 0.925
 

0
全候选集 0.933

 

3 0.934
 

4 0.942
 

0 0.936
 

7

  通过DE优化算法实现基学习器选择,既避免了人工

选择的主观性,又通过多样性保障与性能最优的双重约

束,确保基学习器能有效支撑Stacking模型的预测能力

提升。
为了体现DE筛选基学习器的优越性,选取了AHP[28]

和AHC-Metropolis[29]两种基学习器选择方法进行对比,

如表7所示,DE算法选择的基学习器组合性能最优,准确

率 较 AHP-Stacking 选 择 提 升 2.67%、较 AHC-
Metropolis-Stacking选择提升0.67%,验证了DE算法在

性能和多样性平衡上的优势。对比算法虽能筛选出有效

组合,但因仅考虑单一维度,没有结合集成性能动态优化,
导致效果低于DE的双目标优化。

表7 不同基学习器选择算法比较

Table
 

7 Comparison
 

of
 

different
 

base
 

learner
 

selection
 

methods
选择方法 基学习器组合 准确率 精确率 召回率 F1分数

DE-Stacking RF+SVM+XGB 0.946
 

7 0.946
 

0 0.947
 

8 0.946
 

5
AHP-Stacking LR+RF+SVM 0.920

 

0 0.918
 

4 0.920
 

5 0.919
 

2
AHC-Metropolis-Stacking DT+MLP+LR 0.940

 

0 0.939
 

5 0.928
 

8 0.932
 

5

4.4 Stacking模型超参数设置

  本研究选择 AMSARO来优化Stacking预警模型的

超参数,设定适应度函数为1与模型的准确率之差,函数

值越小,表示模型性能越优异,即模型能够更加准确的对

煤与瓦斯突出进行预警。单个机器学习模型的参数设置

如表8所示。

表8 AMSARO优化后单一模型的超参数设置

Table
 

8 Hyperparameter
 

settings
 

of
 

single
 

models
 

after
 

AMSARO
 

optimization
模型 超参数 取值

RF
n_estimators 280
max_features 0.14

SVM

C 99.64
kernel Poly
gamma 1.442
degree 2

XGBoost
n_estimators 317
learning_rate 0.182

  为了验证 DE-AMSARO-Stacking模型的预测性能,
与 WOAmM、MSHBA、IGWO、ARO等不同算法优化后的

Stacking模型进行对比,预测效果如表9所示,在测试集上

通过精确率、准确率、召回率、F1分数4项核心指标评估模

型性能。实验中Stacking模型的基学习器均为经DE算法

筛选的RF、SVM、XGBoost组合与共同的特征子集,元学

习器为LR,确保仅参数优化算法为唯一变量。

表9 不同优化算法优化后模型的预测效果

Table
 

9 Prediction
 

performance
 

of
 

models
 

optimized
 

by
 

different
 

algorithms

模型 精确率 准确率 召回率 F1分数

DE-WOAmM-Stacking0.940
 

00.939
 

60.939
 

10.938
 

9
DE-MSHBA-Stacking 0.946

 

70.946
 

90.946
 

90.946
 

9
DE-IGWO-Stacking 0.926

 

70.928
 

50.933
 

50.929
 

6
DE-ARO-Stacking 0.933

 

30.938
 

20.942
 

10.939
 

3
DE-AMSARO-Stacking0.973

 

30.972
 

60.974
 

70.973
 

4

  从4项指标的综合表现来看,AMSARO对Stacking

·13·
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模型的超参数优化效果最优,其优化后的模型在所有评估

指标上均显著领先于其他算法,且与IGWO的性能差距超

过4%,验证了AMSARO在复杂超参数空间搜索中的优

越性,使用 AMSARO进行参数优化,提高了Stacking的

模型的性能。
4.5 消融实验

  由于DE在本文具有3部分功能:分别为基学习器选

择、特征选择、对所选基学习器预测结果进行加权。为了

体现各部分功能的作用大小,设计了如表10所示的消融

实验,3个功能分别记为A、B、C。M0是基础的Stacking,
其性能是所有模型中最低的,说明A、B、C这3个功能的加

入确实能提升模型效果。M1、M2、M3可以用来分析单一

功能的影响,其中B有基础增益,A的单一作用略强于C,
其单一作用是3个功能里最强的;A+B的组合功能与

A+C功能相当,与B+C相比更有优势;而同时加入ABC
是所有模型中最好的。综合来看,3个功能的重要性顺序

为A>C>B,基学习器选择和加权预测结果是提升模型性

能的关键,特征选择的单独作用相对较弱,但和AC组合后

效果显著。

表10 消融实验

Table
 

10 Ablation
 

experiment
模型 配置 准确率 精确率 召回率 F1分数

M0 Stacking 0.900
 

0 0.917
 

0 0.910
 

7 0.905
 

1
M1 A-Stacking 0.946

 

7 0.946
 

0 0.947
 

8 0.946
 

5
M2 B-Stacking 0.913

 

3 0.919
 

8 0.918
 

0 0.917
 

2
M3 C-Stacking 0.940

 

0 0.936
 

8 0.937
 

6 0.937
 

2
M4 AB-Stacking 0.953

 

3 0.954
 

2 0.953
 

4 0.953
 

8
M5 BC-Stacking 0.946

 

7 0.948
 

6 0.951
 

7 0.949
 

9
M6 AC-Stacking 0.953

 

3 0.957
 

4 0.958
 

0 0.957
 

2
M7 ABC-Stacking0.960

 

0 0.962
 

6 0.959
 

5 0.960
 

9

  最后选取FS-WOA-Stacking模型、XGBoost-GR-Stacking
模型进行对比,如表11所示,本文所构建模型优势比较明

显,是三者中性能最优的模型,而XGBoost-GR-Stacking虽

然表现稍弱,但仍然能更好地满足分类任务。

表11 其他模型对比

Table
 

11 Comparison
 

of
 

other
 

models
模型 准确率 精确率 召回率 F1分数

FS-WOA-Stacking 0.965
 

20.963
 

30.964
 

50.962
 

6
XGBoost-GR-Stacking 0.942

 

90.944
 

30.944
 

30.944
 

3
DE-AMSARO-Stacking0.973

 

30.972
 

60.974
 

70.973
 

4

5 结  论

  为解决传统Stacking模型在煤与瓦斯突出预警中基

学习器选择主观、冗余,超参数优化效率低的问题,本文提

出DE-AMSARO-Stacking预警模型,得出结论如下:首
先,通过构建含13种机器学习模型的候选池,经单独训练

初筛后,以集成准确率最高和基学习器差异性最大为目

标,采 用 DE 算 法 动 态 优 化 权 重,筛 选 出 RF、SVM、

XGBoost为最优基学习器组合,并同步完成特征选择,有
效剔除冗余信息,避免人工选择主观性;其次,提出融合精

英记忆池与多策略自适应选择机制的AMSARO算法,在

8个经典测试函数中,其收敛精度、速度与稳定性均优于

ARO及其他改进算法,将其用于Stacking模型超参数优

化,模型准确率、精确率、召回率、F1分数分别达0.973
 

3、

0.972
 

6、0.974
 

7、0.973
 

4,较DE-IGWO-Stacking等对比

模型提升超2%;该模型为煤与瓦斯突出预警提供高效的

新方法,对矿井灾害防控具重要应用价值,有望为智慧矿

山建设、深部资源安全开采提供更加强有力的技术支撑。
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