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摘要：影响工作面瓦斯涌出量的特征众多，利用主成分分析等方法对原始数据降维，可节省计算资源，但会改

变数据集的原始特征结构，损失部分原始数据特征的细节信息。针对该问题，建立梯度提升决策树（GBDT）瓦斯

涌出量预测模型，利用 5 种特征选择算法对数据集进行特征过滤，分析每种特征组合在 GBDT 模型中的拟合度、

计算时间及预测结果，优选出包装法为最佳的特征选择算法；结合现场实际，优选出 8 种特征进行瓦斯涌出量预

测，结果表明，特征数量的多少与预测结果的准确性和泛化性并不呈正比关系，冗余特征或无关特征的存在反而

会降低模型的预测准确性。为进一步提高模型精度，通过 5 种超参数寻优算法对 GBDT 模型进行超参数寻优，

对比分析每一种超参数组合下 GBDT 模型的预测性能，结果表明：寻优算法本身对 GBDT 模型的准确性和泛化

性影响较小，但基于树结构 Parzen 估计器 (TPE) 的贝叶斯优化（BO）算法所得出的最优超参数组合在 GBDT 模

型中具有最高的准确率和相对较少的优化时间，其优化性能最佳，以此建立 BO−GBDT 模型。将特征选择后的数

据集划分出训练集及测试集，利用 BO−GBDT 模型进行工作面瓦斯涌出量预测，并与随机森林、支持向量机、神经

网络模型进行对比，结果表明：BO−GBDT 模型具有更高的准确性和泛化性，其平均相对误差为 2.61%，相比随机

森林、支持向量机、神经网络模型分别降低了 35.56%，37.41%，32.03%，能够满足现场工程应用需求，为矿井安全

生产提供理论指导。
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Prediction method of gas emission in working face based on feature selection and BO-GBDT
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Abstract: Gas emission in the working face is influenced by a variety of factors. Dimensionality reduction
methods,  such as  Principal  Component  Analysis,  can reduce computational  resources  but  may alter  the  original
feature  structure,  leading to  a  loss  of  some detailed information in  the  dataset.  To address  this  issue,  a  gradient
boosting  decision  tree (GBDT) model  for  gas  emission  prediction  was  developed.  Five  feature  selection
algorithms  were  applied  to  filter  the  dataset,  and  the  model  fit,  computational  time,  and  prediction  accuracy  of
each feature  combination in  the  GBDT model  were  analyzed.  The wrapping method was  identified  as  the  most
effective  feature  selection algorithm.  Based on field  conditions,  8  optimal  features  were  selected for  prediction.
The  results  indicated  that  the  number  of  features  did  not  necessarily  correlate  with  the  prediction's  accuracy  or 
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generalization  capability.  In  fact,  redundant  or  irrelevant  features  reduced  the  model's  prediction  accuracy.  To
further improve performance, five hyperparameter optimization algorithms were applied to the GBDT model.  A
comparative analysis of prediction performance for each hyperparameter combination was conducted. The results
showed that the optimization algorithm itself had minimal impact on the accuracy and generalization of the GBDT
model. However, the optimal hyperparameter combination, obtained through the tree-structured Parzen estimator
(TPE) based  Bayesian  optimization (BO) algorithm,  provided  the  highest  accuracy  and  relatively  short
optimization time, yielding the best optimization performance. Thus, the BO-GBDT model was established. After
feature  selection,  the  dataset  was  divided  into  training  and  testing  sets,  and  the  BO-GBDT  model  was  used  to
predict  gas  emission  in  the  working  face.  Comparison  with  random  forest,  support  vector  machine,  and  neural
network  models  showed  that  the  BO-GBDT  model  achieved  the  highest  accuracy  and  generalization,  with  an
average  relative  error  of  2.61%.  This  was  35.56%,  37.41%,  and  32.03% lower  than  the  random forest,  support
vector  machine,  and  neural  network  models,  respectively.  The  BO-GBDT  model  meets  the  field  engineering
application requirements and provides theoretical guidance for ensuring safe mining production.

Key words: gas  emission  prediction; feature  selection; gradient  boosting  decision  tree; Bayesian
optimization; hyperparameter optimization; machine learning
 

0　引言

瓦斯涌出量是矿井进行瓦斯灾害防治与管理、

矿井通风系统优化设计的重要基础数据。 AQ
1018—2006《矿井瓦斯涌出量预测方法》[1]明确指出，

新建矿井或生产矿井新水平，都必须进行瓦斯涌出

量预测，以确定新矿井、新水平、新采区投产后瓦斯

涌出量大小，预测结果作为矿井和采区通风设计、瓦

斯抽放及瓦斯管理的依据。在煤矿开采过程中，矿

井瓦斯涌出的主要来源为回采工作面，因此，快速、

精准预测回采工作面的瓦斯涌出情况，并据此采取

相应措施降低工作面瓦斯涌出量，能够有效降低事

故发生概率，减少人员伤亡和财产损失。

《矿井瓦斯涌出量预测方法》中指出，回采工作

面的瓦斯涌出主要来源于开采层与邻近层瓦斯涌

出，分别给出了瓦斯涌出量计算经验公式。依据经

验公式计算瓦斯涌出量的方法较简单，操作方便，故

现场应用广泛。但该方法依赖于煤层原始瓦斯含

量、残存瓦斯含量的精确测定，以及采出率、瓦斯涌

出影响系数、瓦斯排放率等参数的确定，人为影响因

素较多，导致预测结果与现场实际情况不符的状况

时有发生。

随着计算机技术的快速发展，国内外学者提出

了基于各种算法的工作面瓦斯涌出量预测方法[2-5]。

文献[6]建立了基于增强分类与回归树（Classification
and Regression Tree, CART）算法的采煤工作面瓦斯

涌出量的量化模型，有效提高采煤工作面瓦斯涌出

量预测精度。文献[7-9]构建了基于随机森林算法的

回采工作面瓦斯涌出量预测模型，一定程度上提高

了预测精度和效率。文献 [10]通过最小角回归

（Least Angle Regression，LARS）算法实现降维，采用

最 小 绝 对 值 压 缩 和 选 择 算 子 （Least  Absolute
Shrinkage and Selection Operator，LASSO）回归模型进

行回采工作面瓦斯涌出量仿真预测，在预测精度及

泛化能力上有所提高。文献[11]提出了基于因子分

析法与 BP 神经网络的工作面瓦斯涌出量预测模型，

为复杂影响因素影响下的工作面瓦斯涌出量预测提

供了新思路。文献[12]采用主成分分析获得影响回

采工作面瓦斯涌出量的主成分，并采用主成分分量

进行多步线性回归，预测工作面瓦斯涌出量，具有较

高的精度。

影响工作面瓦斯涌出量的特征众多，利用主成

分分析等方法对原始数据降维，可节省计算资源，提

高计算效率[13-15]，但会改变数据集的原始特征结构，

损失部分原始数据特征的细节信息，使得在数据采

集过程中难以把握数据的完整性和准确性，易造成

数据过度采集，导致采集成本大幅增加且数据质量

参差不齐。针对该问题，本文采用多种特征选择算

法，在原始特征空间的基础上选择最优特征子集，不

改变数据集的特征意义，同时使其具有更好的数据

可收集性和可读性；建立梯度提升决策树 （Gradient
Boosting Decision Tree，GBDT）  模型，并通过贝叶斯

优化（Bayesian Optimization，BO）算法对模型超参数

进行优化，构建基于特征选择与 BO−GBDT 的工作

面瓦斯涌出量预测模型。 

1　工作面瓦斯涌出量样本采集与分析

工作面瓦斯涌出的影响因素主要包括煤体瓦斯
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赋存因素、煤层赋存条件因素、回采工艺及管理因

素等。煤体瓦斯赋存因素主要包括煤层原始瓦斯含

量、邻近层原始瓦斯含量等；煤层赋存条件因素主要

包括煤层埋深、煤层厚度、煤层倾角、邻近层煤厚、

层间岩性等；回采工艺及管理因素主要包括工作面

长度、回采高度、采出率、日产量等。

收集中煤新集刘庄矿业有限公司、开滦（集团）

有限责任公司钱家营煤矿、陕西黄陵二号煤矿有限

公司、山西马堡煤业有限公司的 73 组回采工作面瓦

斯涌出量相关特征数据进行实验[8-9,14,16-17]，部分数据

见表 1。其中 X1 为瓦斯含量，X2 为煤层埋深，X3 为

开采层厚度，X4 为煤层倾角，X5 为回采高度，X6 为日

进尺，X7 为工作面长度，X8 为采出率，X9 为日产量，

X10 为邻近层瓦斯含量 ， X11 为邻近层煤层厚度 ，

X12 为邻近层与本煤层间距，X13 为邻近层与本煤层

层间岩性，Y为标签，指回采工作面绝对瓦斯涌出

量。刘庄矿业有限公司的数据来源于该矿 13−1 号

煤层、11−2 号煤层、8 号煤层，钱家营煤矿的数据来

源于该矿 7 号煤层、9 号煤层、12−1 号煤层，黄陵二

号煤矿有限公司的数据来源于该矿 2 号煤层，马堡

煤业有限公司的数据来源于该矿 8 号煤层、15 号

煤层。
 
 

表 1    回采工作面瓦斯涌出量样本数据

Table 1    Gas emission sample data of mining working face

序号 X1/（m3·t−1） X2/m X3/m X4/（°） X5/m X6/m X7/m X8/% X9/t X10/（m3·t−1） X11/m X12/m X13 Y/（m3·min−1）

1 3.90 499 4.3 15 4.3 10 280 0.93 17 217 3.10 2.80 52 5.89 2.71

2 3.16 502 2.7 8 2.7 10 290 0.93 11 197 2.80 1.79 48 4.90 2.84

3 3.40 522 3.4 12 3.4 8 280 0.95 10 891 2.15 1.72 14 4.71 3.20

4 2.96 540 2.8 10 2.8 8 290 0.95 9 289 2.44 2.20 20 4.24 3.60

5 3.68 513 3.5 12 3.5 9 285 0.94 12 838 3.28 1.80 19 4.54 3.10

              

71 2.46 448 2.3 11 2.3 4.33 159 0.95 1 998 2.01 1.69 17 4.65 4.07

72 3.12 541 2.6 13 2.6 3.82 166 0.94 2 207 2.3 1.81 14 4.72 4.92

73 4.65 630 6.3 12 6.3 2.81 170 0.93 3 457 3.34 1.62 19 4.65 8.05
 

分析表 1 可知，X1—X13 特征之间本身存在重

复、冗余等问题。例如，除放顶煤等特殊开采工艺

外，开采层厚度 X3 与回采高度 X5 一般均一致，本数

据集中这 2 项特征数值基本一致，存在冗余。回采

高度 X5、日进尺 X6、工作面长度 X7 的乘积与日产量

X9 相等，存在冗余。为进一步分析数据集中各特征

之间及特征与标签之间的相关性，绘制相关性热图，

如图 1 所示。
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图 1    数据集特征与标签相关性热图

Fig. 1    Heatmap of correlation between features and labels in dataset

Pearson 相关性系数越大，代表对应的 2 个参数

相关性越强。分析图 1 可知，2 个特征因素之间、单

个特征与标签之间的相关性各不相同，总体相关性

较低。统计发现，2 个特征之间或者单个特征与标签

的相关性超过 0.80 的为 7 组，占总量的 7.7%；相关性

超过 0.70 的为 11 组，占总量的 12.09%。

若直接采用所有特征进行瓦斯涌出量预测，可

能会降低模型精度，增加模型复杂度，影响计算效

率。因此，有必要通过特征选择对原始数据集进行

处理，减少不相关和冗余特征的影响。同时，降低特

征数量也会极大降低后续数据集的获取难度，降低

工人及技术人员采集数据的劳动强度。 

2　特征选择

特征越多并不直接意味着会使模型性能变好，

反之会使模型更复杂，训练时间更长，带来“维度灾

难”[18]。在表 1 所示的数据集中，影响工作面瓦斯

涌出量的因素较多，且在实际数据收集工作中难

度较大，因此，在不影响模型预测准确性的前提下，

以较少特征进行瓦斯涌出量预测，对降低现场工

作量具有重要意义。特征选择也称特征子集选择，
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是指从 M个特征中选择 N个更易于理解的特征，挖

掘底层数据中隐藏的有用信息，以提升模型预测

性能，同时降低特征维度，大幅度提升模型的计算

效率。

特征选择算法主要包括方差过滤法、F 检验法、

互信息法、嵌入法、包装法。方差过滤法基于特征

的方差与特征区分度的相关性进行特征选择。F 检

验法通过捕捉每个特征与标签之间的线性关系，计

算 2 组或多组数据之间的方差比值，检验数据之间

是否存在显著差异，进而进行特征选择。互信息法

通过估计每个特征与标签之间任意关系的互信息

量，以判断特征的取舍。嵌入法通过机器学习算法

和模型进行训练，得到每个特征的权值系数，并依据

系数大小进行特征选择。包装法利用目标函数作为

黑盒，找到最佳特征子集，并通过反复创建模型保留

最佳特征或剔除最差特征，直到资源耗尽，完成特征

选择。

为找出最优特征选择算法，对比分析每种算法

计算结果在 GBDT 模型中的表现，结果见表 2，R2 为

决定系数。
 
 

表 2    不同特征选择算法的特征选择结果

Table 2    Feature selection results of different feature selection algorithms

特征选择算法
特征

R2 计算时间/s
X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9 X10 X11 X12 X13

方差过滤法 √ √ √ √ √ √ √ × × × √ √ × 0.846 0 0.13

F检验法 √ √ √ × √ √ × √ √ × × × × 0.849 1 0.13

互信息法 √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ 0.848 3 0.16

嵌入法 √ √ √ × × √ × √ × × √ × × 0.851 5 0.43

包装法 √ √ × × √ √ × √ × √ × × × 0.851 5 0.14

未进行特征选择 √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ 0.848 3 0.16
 

由表 2 可知，采用嵌入法和包装法进行特征选

择后，特征由原来的 13 个降为 6 个，特征数量降低

53.85%，通过 GBDT 算法默认参数所建立的模型评

估指标 R2 由原来的 0.848 3 提高为 0.851 5，包装法在

提高模型拟合度的同时，计算时间也由 0.16 s 缩短

为 0.14 s。因此本文采用包装法所得特征选择结果

进行下一步分析。

进一步分析表 2 可知，特征中瓦斯含量 X1、煤层

埋深 X2、开采层厚度 X3、回采高度 X5、日进尺 X6、

采出率 X8 均被 4 种以上的特征选择算法选择，其中

只有开采层厚度未被包装法选择，由于本数据集中

开采层厚度与回采高度基本一致，故按照包装法所

选，只选择回采高度特征。

与本煤层瓦斯涌出量相关的其他特征中，煤层

倾角、工作面长度与工作面瓦斯涌出量相关性相对

较弱，日产量与回采高度、日进尺、采出率等特征冗

余，结合包装法选择结果，剔除煤层倾角、工作面长

度、日产量这 3 个特征。

与邻近层瓦斯涌出相关的特征包括邻近层瓦斯

含量、邻近层煤层厚度、邻近层间距、层间岩性等

级，由表 2 可知，层间岩性等级与工作面瓦斯涌出量

相关性最弱。考虑到现场实际中，邻近层工作面瓦

斯涌入会对本煤层工作面瓦斯涌出量造成较大影

响，故保留邻近层瓦斯含量、邻近层煤层厚度、邻近

层间距这 3 个与邻近层瓦斯涌出相关性较强的特征。

经过特征选择后，共保留 8 个特征，包括瓦斯含

量 X1、煤层埋深 X2、回采高度 X5、日进尺 X6、采出

率 X8、邻近层瓦斯含量 X10、邻近层煤层厚度 X11、邻

近层与本煤层间距 X12。相比原数据集，特征数量减

少 38.46%，通过 GBDT 算法默认参数所建立的模型

评估指标 R2 由原来的 0.848 3 降低为 0.840 0，仅降

低 0.98%，计算时间由 0.16 s 缩短为 0.14 s。 

3　模型构建及超参数优化
 

3.1　GBDT 算法原理

GBDT 是一种基于 Boosting 算法的集成决策模

型 [19-20]。核心思想是通过多个决策树的迭代训练，

逐步优化预测结果，提升模型准确性，集成模型的最

终输出结果受所有决策树的影响。

算法实现过程：

T = {(x1,y1) , (x2,y2) , · · · ,
(xn,yn)} xi(i = 1,2, · · · ,n) yi

1）  给定训练数据集 T，
，其中 为特征向量， 为目标

值，n为训练样本数量。

F0(x)

2）  通过计算所有目标的平均值得到初始预测

值，作为后续迭代的基础。初始化常数模型 ：

F0(x) =
1
n

n∑
i=1

yi （1）

x x1 xn式中 为 — 组成的 n维特征空间。
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Fm−1(xi) yi

γi,m

3）  计算第 m−1 次迭代模型 与 的残差

，m=1，2，···，M，M为迭代总次数。残差反映当前

模型尚未拟合的部分，后续模型将针对这些残差构

建决策树进行拟合。

γi,m = yi−Fm−1(xi) （2）

(xi,γim)

hm(x)

4）  以 为新的训练数据 ，拟合回归树

。回归树的构建过程是通过划分特征空间，使

得每个叶节点内的数据具有相似目标值。在回归树

构建过程中，不断寻找最优划分特征和划分点，以最

小化叶节点内的设定度量。

Fm (x)5） 更新第 m次迭代模型 ：

Fm (x) = Fm−1 (x)+αmhm (x) （3）

αm式中 为学习率，表示每棵新生成的决策树对最终

预测值的影响程度。

FM(x)

6）  经过 M次迭代后 ，得到最终 GBDT 模型

：

FM(x) = F0(x)+
M∑

m=1

αmhm (x) （4）
 

3.2　超参数优化

BO 是一种基于贝叶斯推断的全局优化算法，核

心思想是在参数空间中建立目标函数的后验模型，

并使用该模型来指导下一步的参数选择，从而在尽

可能少的迭代次数内找到函数的全局最优解或局部

最优解[21-23]。

超参数优化的目的是提高 GBDT 模型的预测精

度。基于 BO 算法的超参数优化流程如图 2 所示。
 
 

模型
初始化?

开始

随机产生初始化点 上一轮采集函数确
定的最大值集合

概率代理模型

计算最大采集函数
值对应的超参数组合

选定超参数组合

满足
目标值?

输出最优超参数组合

Y

N

N

Y

图 2    基于 BO 算法的超参数优化流程

Fig. 2    Hyperparameter optimization process based on Bayesian

optimization（BO） algorithm
 

1） 判断模型是否初始化，若未进行初始化，即为

优化流程的初始阶段，通过随机生成初始化样本点

构建模型；若已完成初始化，即之前已有迭代，则利

用上一轮采集函数确定的最大值集合继续优化。

2）  利用步骤 1）中的初始化点或上一轮得到的

最大值集合及其对应的目标函数值构建概率代理模

型，估计已有数据点目标函数在整个超参数空间中

的分布。

3） 根据概率代理模型，选择采集函数，通过计算

最大采集函数值所对应的超参数组合，确定下一个

评估点。

4） 使用选定的超参数组合训练模型，并在验证

集中评估模型，得到对应的目标函数值。

5） 如果该目标函数值满足终止条件，即停止迭

代，输出最优超参数组合；如果不满足终止条件，则

循环执行步骤 2）—步骤 5），直至目标值达到设定标

准或设置的计算资源耗尽。 

4　实验分析
 

4.1　GBDT 超参数优化

以特征选择结果作为新的数据样本集，将数据

集中的 60 个数据作为训练样本集，剩余 13 个数据作

为测试验证样本集。借助 Python 语言，结合 Sklearn
机 器 学 习 库 中 的 GradientBoostingRegressor 构 建

GBDT 回归预测模型。GBDT 模型的超参数数量较

多，结合本文数据集的特点，剔除对模型影响相对较

小的参数，选择 8 个超参数作为优化目标，见表 3。
 
 

表 3    GBDT 模型超参数

Table 3    Gradient boosting decision tree（GBDT）

model hyperparameters

序号 超参数名称 含义

1 n_estimators 弱学习器最大个数

2 learning_rate 学习率

3 max_features 划分时考虑的特征数量

4 Subsample 子采样比例

5 loss 损失函数选择

6 criterion 衡量每个决策树节点分裂质量的评价指标

7 max_depth 每棵子树的深度

8 min_impurity_split 最小基尼不纯度
 

常用的超参数优化算法包括网格搜索算法、随

机搜索算法、BO 算法、遗传算法、粒子群算法、梯

度下降类优化算法等。网格搜索算法通过穷举所有

超参数组合进行寻优，较为直观但计算量较大。随

机搜索算法通过在超参数空间随机抽取组合进行评

估，计算量较小。BO 算法通过构建不同目标函数

（高斯函数等）调整搜索策略，智能寻求最优解。遗
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传算法通过模拟生物进化过程进行搜索，计算量较

大，适用于离散优化。粒子群算法通过模拟鸟群觅

食行为进行搜索，对参数设置较为敏感，易陷入局部

最优解。梯度下降算法需要计算目标函数关于超参

数的梯度信息，不适用于高维空间。

本文数据集较小，但需优化的超参数空间较大，

要构建能够有效利用有限数据且在较大参数空间内

高效搜索最优解的算法。相对来讲，网络搜索、随机

搜索及 BO 算法能够在有效的计算资源条件下，通

过选择合理的参数调整范围和步长，有效探索参

数空间。因此，选择这 3 种算法进行对比分析，为更

好地对比 BO 算法的性能，将其分为基于高斯过程

的 BO 算 法 、 基 于 树 结 构 Parzen 估 计 器 (Tree-
structured  Parzen  Estimator， TPE) 的 BO 算法、基于

Optuna 的 BO 算法 3 种，并以 R2 和寻优时间作为评

价指标。

由于表 4 中的超参数较多，所形成的超参数寻

优空间较大，所以利用网格搜索在整个超参数空间

寻优时，需耗费较多时间和资源。为尽可能降低资

源消耗，同时考虑到基于高斯过程的 BO 算法不支持

字符串寻优，在寻优过程中，首先通过试算确定超参

数中 max_features， loss，criterion 的最佳选择。为了

进行算法的统一评估，其余超参数寻优时，根据对参

数区间及步长的控制，保持每次参数范围调整时总

的参数空间规模相同。5 种寻优算法的寻优结果见

表 4。可看出，基于 TPE 的 BO 算法得出的最优超参

数准确率最高，其 R2 最大，为 0.927 2，寻优时间仅为

2.36 min。
 
 

表 4    超参数寻优算法性能对比

Table 4    Performance comparison of hyperparameter optimization algorithms

超参数 网格搜索 随机搜索 基于高斯过程的BO算法 基于TPE的BO算法 基于Optuna的BO算法

max_features log2 sqrt log2 sqrt sqrt

loss absolute_error absolute_error absolute_error quantile absolute_error

criterion friedman_mse squared_error squared_error friedman_mse squared_error

n_estimators 790 783 208 374 421

learning_rate 0.01 0.01 0.106 0 0.296 1 0.214 8

subsample 0.6 0.8 0.562 7 0.311 2 0.473 9

max_depth 6 5 33 2 42

min_impurity_split 0 0.888 9 0.059 4 2.525 0 3.350 1

R2 0.903 4 0.901 6 0.926 6 0.927 2 0.926 6

寻优时间/min 108.9 4.42 8.63 2.36 4.58
 
 

4.2　模型预测结果分析
 

4.2.1　超参数寻优结果对比分析

为分析不同超参数组合对预测结果的影响，利

用原始数据集中 60 组训练集，分别对基于不同超参

数组合的 GBDT 模型进行训练，并分别对 13 组测试

集进行预测，将预测值与真实值进行对比，对比曲线

如图 3 所示。可看出基于不同超参数组合的 GBDT

模型所计算的预测值与真实值变化趋势相同，预测

值之间数据差距较小，说明计算所得的超参数可使

GBDT 模型具有较好的准确性和泛化性。

为进一步对比分析预测值与真实值之间的差

异，计算真实值与预测值之间的相对误差，如图 4 所

示。对图 4 进行统计分析，得出最大相对误差为

11.79%，最小相对误差为 0，平均相对误差最大值为

3.53%，最小值为 2.70%，见表 5。
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Fig. 4    Comparison of relative errors in GBDT models under
different hyperparameters combinations
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Fig. 3    Comparison of predicted and actual values in GBDT models
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由表 5 可看出，采用基于 TPE 的 BO 算法进行超

参数优化后，GBDT 模型最大相对误差为 9.55%，平

均相对误差为 2.70%，均小于其余 4 种算法。同时，

基于 TPE 的 BO 算法寻优时间较短，优化性能较好。 

4.2.2　特征选择对比分析

为分析不同特征选择对模型预测精度的影响，

使用方差过滤法、F 检验法、互信息法、嵌入法、包

装法选出的特征，以及基于包装法并考虑现场实际

所选择的 8 个特征，通过基于 TPE 的 BO 算法进行

超参数优化，再通过 GBDT 模型进行学习和预测。

预测数据与真实数据对比曲线如图 5 所示。
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图 5    不同特征组合下 GBDT 模型预测值与真实值对比

Fig. 5    Comparison of predicted and actual values in GBDT models

under different feature combinations
 

分析图 5 可知，针对同一数据集，不同特征组合

下 GBDT 模型预测值与真实值之间变化趋势相同，

可见特征数量与预测结果的准确性和泛化性之间并

不呈正比关系，冗余特征或无关特征的存在反而会

降低模型的预测准确性。

不同特征组合下 GBDT 模型相对误差曲线如

图 6 所示，相对误差统计见表 6。分析图 6 和表 6 可

知，采用包装法并自选特征时，GBDT 模型的平均相

对误差和最大相对误差均最小 ，分别为 2.61%，

7.18%。互信息法特征选择算法所得到的特征数量

最多，为 13 项，但平均相对误差反而最大，为 4.30%，

最大相对误差为 9.53%。这进一步说明特征数量与

预测结果的准确性和泛化性并不呈正比关系。采用

包装法并自选特征时，能够保证在较少特征数量的

前提下取得较好的模型预测准确性。
 

 

表 6    不同特征组合下 GBDT 模型的相对误差统计

Table 6    Statistical relative errors in GBDT models under different

feature combinations

特征选择方法 最大相对误差/% 平均相对误差/%

方差过滤法 13.48 3.04

F检验法 8.19 2.77

互信息法 9.53 4.30

嵌入法 9.55 2.70

包装法 11.18 2.79

包装法+自选 7.18 2.61
  

4.2.3　模型预测结果对比分析

为验证通过特征选择和超参数优化后 GBDT 模

型的准确性和泛化性，利用 python 中的机器学习库

分别建立随机森林、支持向量机及神经网络 3 种预

测模型，进行对比分析，结果如图 7 所示。可看出

4 种模型的预测数据与真实数据均保持大致相同的

趋势，而 GBDT 模型预测结果与真实值的曲线拟合

度相对较高。
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图 7    4 种模型的预测数据与真实数据对比

Fig. 7    Comparison of predicted data and actual values of

four models
 

4 种预测算法的相对误差如图 8 所示，可看出

GBDT 模型和神经网络模型的相对误差变化趋势较

为平缓，且均处于较低水平，而随机森林模型和支持

向量机模型的相对误差变化幅度较大。

4 种模型的相对误差统计见表 7，可见 GBDT 模

型的平均相对误差较随机森林模型、支持向量机模

型 、 神 经 网 络 模 型 分 别 降 低 了 35.56%， 37.41%，

32.03%，具有较高的精确性。 

 

表 5    基于不同超参数组合的 GBDT 模型相对误差统计

Table 5    Statistical relative errors in GBDT models under different
hyperparameter combinations

超参数优化算法 最大相对误差/% 平均相对误差/%

网格搜索算法 11.17 3.15

随机搜索算法 11.78 3.51

基于高斯过程的BO算法 11.79 3.53

基于TPE的BO算法 9.55 2.70

基于Optuna的BO算法 10.97 3.13
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Fig. 6    Comparison of relative errors in GBDT models under
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5　结论

1）  对比分析了 5 种不同特征选择算法的性能，

优选出包装法为最佳特征选择算法，同时结合现场

实际，在包装法选择特征的基础上增加邻近层瓦斯

涌出相关特征，优选出 8 个特征作为新的特征组合，

有效减少了数据集中特征的重复、冗余，也可降低现

场数据收集工作量。

2） 对比 5 种超参数寻优算法对 GBDT 模型进行

超参数寻优，结果表明，基于 TPE 的 BO 算法具有最高

的准确率和相对较少的计算时间，其优化性能最佳。

3）  不同超参数寻优算法所得到的超参数组合

在 GBDT 模型的预测结果与真实值具有相同的变化

趋势，预测值之间数据差距较小，表明寻优算法对

GBDT 模型的准确性和泛化性影响较小。

4） 对比 5 种特征选择算法及自选特征的特征组

合在 GBDT 模型下的预测结果，结果表明特征数量

的多少与预测结果的准确性和泛化性并不呈正比关

系，冗余特征或无关特征的存在反而会降低模型预

测的准确性。

5） 将随机森林、支持向量机和神经网络模型与

GBDT 模型进行对比，结果表明 GBDT 模型在工作

面瓦斯涌出量预测中具有更高的准确性和泛化性，

平均相对误差为 2.61%，相比随机森林、支持向量

机 、 神 经 网 络 模 型 分 别 降 低 了 35.56%， 37.41%，

32.03%，能够很好地满足现场工程应用需求。
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图 8    4 种模型的相对误差对比
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