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摘要:为实现矿井粉尘浓度的准确预测,利用陕西某矿井采煤工作面的现场监测数据,采用随机森林(RF)模型,将温度、湿度、

风速和当前时刻的粉尘浓度作为输入向量,构建多因素粉尘浓度预测模型;并提出使用４种智能优化算法(牛顿 拉夫逊优化

算法(NRBO)、麻雀搜索算法、灰狼优化算法和鲸鱼优化算法)对随机森林的参数(树的数量和叶子节点数)进行寻优,通过决

定系数(R２)、均方根误差(RMSE)和平均绝对误差(MAE)评价模型的优劣.结果表明:粉尘浓度预测的最优模型是 NRBOＧ

RF模型;与 RF模型相比,NRBOＧRF模型的R２ 提高了０．０３０３,RMSE 降低了０．５７２８,MAE 降低了０．０７４９,其拟合能力和

预测精度最高.研究结果可为矿井粉尘的智能预测及防控提供参考.
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Abstract:Inordertorealizetheaccuratepredictionofminedustconcentration,basedonthefieldmonitoringdataofamining
workingfaceinacoalmineinShaanxiProvince,therandomforest(RF)modelwasusedtoconstructamultiＧfactordust

concentrationpredictionmodelbytakingtemperature,humidity,windspeedanddustconcentrationatthecurrentmomentas

inputvectors．Fourintelligentoptimizationalgorithms(NewtonＧRaphsonＧbasedoptimizer(NRBO),sparrowsearchalgorithm,

greywolfoptimizerandwhaleoptimizationalgorithm)wereproposedtooptimizetheparametersofrandomforest(numberof

treesandnumberofleafnodes)．Themodelwasevaluatedbydeterminationcoefficient(R２),rootmeansquareerror(RMSE)

andmeanabsoluteerror(MAE)．TheresultsshowthattheoptimalmodelfordustconcentrationpredictionisNRBOＧRF

model．ComparedwithRFmodel,theR２,RMSEandMAEofNRBOＧRFmodelareincreasedby０．０３０３,０．５７２８and０．０７４９,

respectively,anditsfittingabilityandpredictionaccuracyarethehighest．Theresearchresultscanprovideareferencefor

intelligentpredictionandpreventionandcontrolofminedust．

Keywords:Minedustconcentration,Randomforest,NewtonＧRaphsonＧbasedoptimizer,Predictionmodel

０　引言

煤炭在我国能源体系中占据主体地位,是中国

经济发展的关键[１],在未来很长一段时间内,仍将起

到兜底保障作用[２].近年来,由于浅层矿产资源逐

渐匮乏,深层矿井开发工作开始不断推进[３].随着

开采机械的不断升级,矿尘产出量不断增加,矿井内

的粉尘危害日益加重,严重威胁矿井工作人员的身

心健康[４],增加人员患尘肺病的风险,同时,机器长

时间工作在高粉尘浓度环境下会受到严重磨损,增

ISSN１００５ ２７６３
CN４３ １２１５/TD　　　　　　　　　　　　　

矿业研究与开发 第４５卷 第６期
MINING　R & D,Vol．４５,No．６　　　　　　　　　　　　２０２５年６月

Jun．２０２５

∗ 收稿日期:２０２４Ｇ０８Ｇ１２
基金项目:国家自然科学基金项目(５２３０４１９５);国家重点研发计划项目(２０２２YFC２５０３２０１);煤炭安全精准开采国家地方联合工程研究

中心项目(EC２０２３００４)
作者简介:郭福明(２０００—),女,河南周口人,硕士研究生,主要从事粉尘防控与职业健康管理研究.EＧmail:Guoshuming２０２２＠１６３．com
通信作者:李姗姗(１９９２—),女,河北保定人,博士,副教授,主要从事安全管理心理与行为、环境治理理论与方法、“双碳”管理与政策等

方面的研究.EＧmail:shanshanli０８０９＠１６３．com



加矿井开采成本;并且,当矿井内的粉尘达到一定浓

度时易引起爆炸[５],严重时可能会造成重大安全事

故.粉尘监测 预警系统的介入能够快速准确监测

粉尘浓度并发出警报,以实现矿井内粉尘浓度的精

准预测,对保护矿井工作人员人身健康,降低矿井工

作的开采成本,保障矿井生产安全等具有重要意义.
研究发现,随着计算机技术的高速发展,我国矿

山开采逐渐智能化,而当前有关计算机的粉尘防治

研究以数值模拟为主,这种方法能够准确分析粉尘

的扩散规律和尘源位置的动态变化情况[６Ｇ８],但在粉

尘浓度的精准预测方面有所欠缺.机器学习具有高

准确性和鲁棒性强的优点,具有强泛化能力,能够有

效处理高维数据.目前,机器学习和深度学习已广

泛应用于瓦斯预测[９Ｇ１０]、PM２．５预测[１１Ｇ１２]以及大气环

境预测[１３Ｇ１４].机器学习的出现也为粉尘浓度的精

准预测提供了新思路.从２０１９年开始,基于机器学

习的智能预测的相关发文量开始显著增加[１５],其
中,金磊等[１６]采用SHAP可解释模型分析了露天

煤矿粉尘浓度的影响因素,并构建随机森林模型,对
不同算法优化的 RF模型进行对比,最后,建立了适

用于露天矿粉尘浓度预测的 HAＧRFＧSHAP模型.
赵耀忠等[１７]采用机器学习方法,建立了基于支持向

量机算法的模型,实现在非线性关系的影响因素下

进行有关粉尘浓度的预测,并验证了该方法的可行

性.罗怀廷[１８]采用粒子群算法优化的随机森林模

型,建立露天煤矿粉尘浓度 RFＧPSO 混合预测模

型,并确定粉尘浓度各影响因素显著性的大小关系.
有关矿井粉尘浓度预测的研究较少,其中周昌微

等[１９]通过对比 CNN、BP、GAＧBP三种模型的预测

效果,最终确定 GAＧBP预测模型对矿井工作面的

粉尘浓度具有较好的预测能力.龚晓燕等[２０]引入

差分进化算法对风流调控下的风速、瓦斯浓度及粉

尘浓度的多源数据融合神经网络预测模型进行了研

究.目前矿井粉尘研究主要集中于露天矿,对于矿井

内的粉尘浓度研究较少,但矿井开采时的产尘量依旧

超出国家相关卫生标准限值,存在一定的安全隐患.
本研究以陕西某矿井内采煤工作面的现场监测

数据为基础,分析矿井内粉尘浓度的影响因素,利用

随机森林回归模型建立基于多因素的矿井粉尘浓度

预测模型,并对矿井内的粉尘浓度进行预测,训练模

型时,选择４种智能算法优化随机森林回归模型的

参数,以提高模型的预测精度,以期为矿井的智能化

粉尘防治提供参考.

１　模型方法

１．１　随机森林

随机森林(RandomForest,RF)回归是一种基

于决策树的集成学习算法,于２００１年由BREIMAN
提出[２１],该方法通过构建多个决策树,对其预测结

果进行整合,以完成回归分析.随机森林模型中,决
策树间互相独立,随机选取子样本并学习[２２],能够

有效降低过拟合的可能性.随机森林是对多棵树的

预测值取平均值或加权平均值,得出最后的回归结

果.随机森林原理[１６]如图１所示.

图１　随机森林原理

Fig．１　Randomforestprinciple

随机森林回归作为一种强大的机器学习方法,
在不同领域均能取得良好的预测结果,具有以下优

点:(１)能够高效处理复杂、高维、非线性的数据,预
测精度更高;(２)处理大规模数据集时,能够在较短

的时间内输出预测结果,在大数据场景下具有较好

的应用潜力;(３)具有较好的泛化性能,能有效降低

过拟合风险;(４)对呈现非线性关系的数据,具有较

强的拟合能力;(５)能够处理缺失值和异常值.

１．２　牛顿 拉夫逊优化算法

牛顿 拉 夫 逊 优 化 算 法 (NewtonＧRaphsonＧ
BasedOptimizer,NRBO)[２３]是一种新的元启发式

算法,其受到牛顿 拉夫逊方法的启发,使用牛顿

拉夫逊搜索规则(NewtonＧRaphsonSearchRule,

NRSR)和 陷 阱 避 免 算 子 (Trap Avoidance
Operator,TAO)以及几组矩阵来探索整个搜索过

程,提高 NRBO的探测能力,提高收敛率,达到更好

的搜索空间位置.

１．２．１　种群初始化

与其他元启发式算法一样,NRBO 通过在候选

解的边界内产生初始随机种群来启动对最优解的搜

索.基于存在N 个种群的事实,并且每个种群由模

糊决策变量/向量组成.因此,使用公式(１)生成随

机种群:
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xn
j＝l＋rand×(u－l),

n＝１,２,􀆺,N,j＝１,２,􀆺,M (１)
式中:xn

j表示第n 个总体的第j个维度的位置;u 表

示上限;l表示下限;rand表示(０,１)之间的随机数;

M 表示问题维度.
公式(２)给出了一个可以描述所有维度种群的

种群矩阵:
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式中,Xn表示总体矩阵.

１．２．２　牛顿 拉夫逊搜索规则

NRSR可以促进勘探趋势和加速收敛,其相关

计算式如下:

NRSR＝randn×
(yw－yb)×Δx

２×(yw＋yb－２×xn) (３)

yw＝rand×(Mean(Zn＋１＋xn)＋rand×Δx)(４)

yb＝rand×(Mean(Zn＋１＋xn)－rand×Δx)(５)

Zn＋１＝xn－randn×
(Xw－Xb)×Δx

２×(Xw＋Xb－２×xn)(６)

YIT
n ＝XIT

n － randn×
(yw－yb)×Δx

２×(yw＋yb－２×xn)
æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋

(a×(Xb－XIT
n ))＋b×(XIT

r１ －XIT
r２ ) (７)

式中:randn 表示均值为０、方差为１的正态分布随

机数;Xw表示最差位置;Xb表示最佳矢量位置;yw

和yb是使用Zn＋１和xn生成的两个向量的位置;XIT
n

指当前矢量位置;YIT
n 是通过更新XIT

n 而得到的新矢

量位置;Mean为均值运算符;a、b为权重系数.

１．２．３　陷阱避免算子

纳入 TAO 是为了提高 NRBO 处理实际问题

的有效性,避免局部最优.使用 TAO 可以显著改

变XIT＋１
n 的位置,通过组合最佳位置Xb 和当前矢量

位置 XIT
n 来产生具有增强质量XIT

TAO 的解决方案.
相关计算见公式(８)和公式(９).

XIT
TAO＝XIT＋１

n ＋θ１×(μ１×xb－μ２×XIT
n )＋

θ２×δ×(μ１×Mean(XIT)－μ２×XIT
n ),μ１＜０．５

(８)

XIT
TAO＝xb＋θ１×(μ１×xb－μ２×XIT

n )＋
θ２×δ×(μ１×Mean(XIT)－μ２×XIT

n ),μ１≥０．５
(９)

式中:θ１ 和θ２ 分别表示区间(－１,１)和区间(－０．５,

０．５)的均匀随机数;δ为勘探开发平衡适应系数;μ１

和μ２ 为随机数.

１．３　麻雀搜索算法

麻雀 搜 索 算 法 (Sparrow Search Algorithm,

SSA)于２０２０年被提出[２４],该算法受麻雀的觅食行

为和反捕食行为的启发,将全部麻雀种群分成发现

者、加入者,在种群个体中,发现者和加入者的身份

是动态变化的.发现者通常能源储备量较大,在整

个种群中的任务是搜索具有丰富食物的地区,为加

入者提供觅食的区域和方向;加入者则是根据发现

者提供的信息获取食物.SSA 的核心思想是利用

麻雀群体在觅食过程中个体间的互相影响以搜寻最

优解[２５].此方法是一种新的优化方法,具有搜索性

能好、收敛速度快等特点.

１．４　灰狼优化算法

灰狼优化算法(GreyWolfOptimizer,GWO)是
于２０１４年提出的一种种群智能优化算法[２６],是在

对灰狼社群行为进行模拟的基础上提出的启发式优

化算法,其灵感来源于灰狼群体的捕食行为,包含了

灰狼的社会等级分层、跟踪、包围和狩猎等４个步

骤.其中,每个灰狼的位置是解空间中的一种可行

解.狼群中,３只灰狼(狼王及其两个护卫)占据最

佳位置,狩猎时带领着狼群呈蛇形移动,捕捉猎物,
直至找到最优解[２７].该算法具有收敛速度快、参数

少、易于实现等特点.

１．５　鲸鱼优化算法

鲸 鱼 优 化 算 法 (Whale Optimization
Algorithm,WOA)是于２０１６年提出的一种新的群

体智能优化搜索方法[２８].该算法的核心思路是模

仿鲸类群体的合作捕食行为,并以此为基础进行迭

代搜索寻优.鲸的搜寻策略可以分为两种:一种是螺

旋式的,另一种是线性的;群协作行为通过不断修正

目标函数及控制参数,实现对寻优空间的动态调节.
它具有良好的全局寻优能力,稳健性好,收敛速度快.

本研究分别使用 NRBO、SSA、GWO 和 WOA
等４种智能优化算法对 RF模型中的 TreeBagger
和Leaf两种参数进行寻优,并对优化后的 RF模型

进行训练,建立最佳粉尘浓度预测模型.本研究主

要探究矿井内温度、湿度、风速等环境因素对粉尘浓

度的影响,因此选取矿井内的温度、湿度、风速和当

前时刻的粉尘浓度作为模型的输入向量,下一时刻

的粉尘浓度作为输出向量,模型构建流程如图２所

示.具体步骤如下:(１)对原始数据(温度、湿度、风
速、当前时刻的粉尘浓度)进行预处理,以４∶１的比

５７１　郭福明,等．基于 NRBOＧRF的井下粉尘浓度预测模型研究[J]．矿业研究与开发,２０２５,４５(６)．



例分为训练集和测试集;(２)建立 RF模型,初始化

参数;(３)分别采用NRBO、SSA、GWO和 WOA等

４种智能算法优化参数,确定参数的最优解,并训练

优化后的 RF模型;(４)评估所构建预测模型的准

确率;(５)判定是否满足结束条件;(６)确定最终粉

尘浓度预测模型.

图２　模型构建流程

Fig．２　Modelconstructionprocess

２　模型试验与分析

２．１　数据获取

研究地点为陕西某矿井的２５２１２采煤工作面,
收集呼吸性粉尘浓度的现场监测数据,２５２１２工作

面平面图如图３所示.

图３　２５２１２工作面平面图

Fig．３　Planviewof２５２１２workingface

研究选取２０２２年８月８日至２０２２年８月１９
日的粉尘浓度、温度、湿度、风速等现场监测数据作

为研究数据.原始监测数据受矿井环境影响,存在

缺失和异常的可能性较大,为减少数据对预测精度

的影响,提高预测精度,构建模型时,首先对原始数

据进行预处理.

２．２　数据处理

为确定模型应用的可行性,采用SPSS软件通

过皮尔逊系数分析不同样本特征间的相关性.

R＝ ∑(a－􀭵a)(b－􀭵b)

∑
n

i＝１

(ai－􀭵a)２
æ

è
ç

ö

ø
÷ ∑

n

i＝１

(bi－􀭵b)２
æ

è
ç

ö

ø
÷

(１０)
式中:R 为皮尔逊相关系数;ai、bi为当前样本数据;

􀭵a、􀭵b为样本数据平均值.
在SPSS相关性分析结果中,若皮尔逊相关系

数的绝对值大于０．０５,则表明变量间具有显著的相

关性.风速、温度、湿度和粉尘浓度等数据的皮尔逊

相关系数见表１.

表１　各因素的皮尔逊相关系数

Table１　Pearsoncorrelationcoefficientofeachfactor

因素 湿度 风速 温度 粉尘浓度

湿度 １ ０．０７７∗∗ －０．０８１∗∗ ０．０８９∗∗

风速 ０．０７７∗∗ １ ０．０３４ ０．０８０∗∗

温度 －０．０８１∗∗ ０．０３４ １ －０．１１０∗∗

粉尘浓度 ０．０８９∗∗ ０．０８０∗∗ －０．１１０∗∗ １
注:∗∗ 表示０．０１级别(双尾)相关性显著.

由表１可知,温度、湿度和风速三个因素与粉尘

浓度间的相关性显著,为解决量纲的差异性问题,对
所有特征的属性进行统一处理,将所有数据归一化

至[０,１]内,以提高模型的精确程度.归一化计算公

式如下:

x∗
i ＝

xi－xmin

xmax－xmin
(１１)

式中:x∗
i 为归一化后的值;xmax和xmin分别为样本数

据的最大值和最小值.
在实际测量中,由于粉尘检测仪在测量时存在

滞后性,从而造成测量结果的丢失,为了避免丢失的

数据对模型的训练造成影响,必须对缺失的数据进

行填充.本研究选取机器学习和深度学习算法在数

据预处理中较为常用的均值插值法对缺失数据进行

填充.对填充后的完整数据进行异常值分析,分析

结果如图４所示.
根据图４得出温度、湿度的数据中存在异常值,

以每个样本数据的平均值替换异常值后的数据变化

如图５所示.

６７１ 矿 业 研 究 与 开 发　　　　　　　　　　　　　　　　２０２５,４５(６)　



图４　异常值箱线图

Fig．４　BoxＧlinediagramsofabnormalvalue

图５　样本数据示例

Fig．５　Exampleofsampledata

２．３　模型评价

评价指标是评估模型预测性能的一种重要手

段,是对模型进行优化和提高预测精度的关键[２９].

本研究中为判定模型的准确性,采用决定系数R２

作为各模型的效果判定指标,用以判断不同量纲下

模型的效果,R２ 的取值范围为[０,１],其值越趋近

７７１　郭福明,等．基于 NRBOＧRF的井下粉尘浓度预测模型研究[J]．矿业研究与开发,２０２５,４５(６)．



１,代表该模型具有较好的预测效果.以均方根误差

(RMSE)和平均绝对误差(MAE)为模型预测精度

的判断标准,用以判定模型预测效果,模型的预测精

度与其值呈负相关.R２、RMSE 和MAE 的计算公

式如下:

R２＝１－
∑
i

(yi －̂yi)２

∑
i

(yi－􀭵yi)２
(１２)

RMSE＝
１
m∑

m

i＝１

(yi －̂yi)２ (１３)

MAE＝
１
m∑

m

i＝１
|yi －̂yi|２ (１４)

式中:m 表示预测总次数;̂yi 表示在i时刻的预测

值;􀭵yi 为平均值;yi 为原始数据的真实值.

２．４　试验与分析

将监测的温度、湿度、风速和当前时刻的粉尘浓

度作为输入向量,以４∶１的比例划分为训练集和测

试集,选择 RF模型,运行环境为 Matlab２０２１a,以
决策树(trees)和最小叶子数(leaf)为参数,其中 RF
模型的超参数取值范围见表２.

表２　RF模型的超参数取值范围

Table２　HyperparametervaluerangeofRFmodel

超参数 取值范围

n_trees １~２００

min_samples_leaf １~２０

　　为验证 RF模型的可行性和准确性,以该模型

结果与卷 积 神 经 网 络 模 型 (CNN)、极 限 学 习 机

(ELM)模型和支持向量机回归预测模型(SVR)分
别进行对比,以４∶１的划分原则分为训练集和测试

集,不同模型预测对比如图６所示.

图６　不同模型预测对比

Fig．６　Comparisonofdifferentmodelpredictions

根据图６可以清晰地看出 RF模型的R２ 是４
个模型中最高的,为０．９６７２,证明采用 RF模型的

预测效果较好,且该模型的RMSE 和MAE 也在４
个模型中数值最低,证明 RF 模型在预测过程中

误差最小,预测精度较高.因此,本文选用 RF模型

对陕西某煤矿的温度、湿度、风速以及当前时刻的粉

尘浓度进行预测.根据测试集预测结果绘制不同模

型的误差分布图,４ 种模型的误差分布图如图 ７
所示.

图７　不同模型误差分布

Fig．７　Errordistributionofdifferentmodels
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　　从图７中可以看出,RF模型测试集的误差值

大多处于[－１０,１０],其他３组模型的误差结果处于

[－１５,１５],且 RF模型的误差分布较为均匀,由此

更能证明RF模型的准确性.
采用 NRBO、GWO、WOA和SSA等４种智能

算法对RF模型进行参数寻优,对比分析得出预测

效果较好的 RF模型.不同算法寻找的最优参数有

所不同,参数寻优结果见表３.

表３　不同算法模型的参数设置

Table３　Parametersettingsfordifferentalgorithmicmodels

模型 n_estimators min_samples_leaf

GWOＧRF ６５ ８
WOAＧRF ２８ ２
SSAＧRF ９７ ８

NRBOＧRF １０１ １３

将研究数据按照训练集和测试集４∶１的划分

原则,选取前１１９６组数据作为训练集,最后通过

RMSE、MAE 和R２ 等３种指标对模型进行评估,
模型对比评估结果见表４.

表４　不同算法模型的评估结果

Table４　Evaluationresultsofdifferentalgorithmicmodels

模型 RMSE MAE R２

RF ０．７９２４ ０．０８５４ ０．９６７２
GWOＧRF ０．２２７８ ０．０１２６ ０．９９６９
WOAＧRF ０．２９３２ ０．０１８４ ０．９９５５
SSAＧRF ０．４９８３ ０．０２６４ ０．９８５５

NRBOＧRF ０．２１９６ ０．０１０５ ０．９９７５

根据表３得出,以上４种启发式算法对于 RF
模型的优化均起到良好的效果,其中由 NRBO优化

后的RF模型,RMSE 降低了０．５７２８,MAE 降低了

０．０７４９,R２ 提高了 ０．０３０３.而 GWO、WOA 和

SSA智能算法优化后的 RF模型RMSE 分别降低

了０．５６４６,０．４９９２和０．２９４１;MAE 分别降低了

０．０７２８,０．０６７０和０．０５９０;R２ 分别提高了０．０２９７,

０．０２８３和０．０１８３.由此可以看出,NRBO 的优化

结果最好,其次是 GWO和 WOA,SSA的优化效果

相对较差.因此,本文选择 NRBO 算法对 RF模型

进行优化,而后结合影响因素对矿井粉尘浓度进行

预测研究.
采用构建的基于 NRBOＧRF模型对t＋１时刻

粉尘浓度进行预测,对比t＋１时刻的真实值和预测

值如图８所示.根据图９可以直观地看出,NRBOＧ
RF模型的粉尘浓度预测结果与真实值的贴合度较

高,预测效果较好.

图８　NRBOＧRF预测结果对比

Fig．８　ComparisonNRBOＧRFpredictionresults

３　结论

基于陕西某煤矿井下采煤工作面的温度、湿度、
风速和当前粉尘浓度等影响因素,采用４种不同智

能算法优化后的随机森林模型,对矿井粉尘浓度进

行预测研究,得出的主要结论如下.
(１)通过 RF、ELM、CNN、SVR等４种不同模

型在矿井粉尘浓度多因素预测研究中的对比结果可

知,RF模型的预测效果最佳,其决定系数R２ 高达

０．９６７２.
(２)采用 GWO、WOA、SSA、NRBO 等４种不

同算法对 RF模型进行寻优,结果表明,预测粉尘浓

度的最佳模型是 NRBOＧRF模型,与RF模型相比,

NRBOＧRF模型的决定系数提高了０．０３０３,均方根

误差降低了０．５７２８,平均绝对误差降低了０．０７４９.
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