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【摘　 要】 　 为提高矿井淋水井筒风温预测的准确性、稳定性及模型的可解释性，首先，通过皮尔逊

相关性系数分析特征变量；其次，采用开普勒优化算法（ＫＯＡ）优化双向长短期记忆网络（ＢｉＬＳＴＭ）
模型，建立基于 ＫＯＡ⁃ＢｉＬＳＴＭ 的矿井淋水井筒风温预测模型；然后，在相同样本条件下，与反向传播

（ＢＰ）、随机森林（ＲＦ）、最小二乘增强（ＬＳＢｏｏｓｔ）和支持向量机（ＳＶＭ）算法进行综合对比；最后，利用

沙普利可加性特征解释算法（ＳＨＡＰ）进行可解释性分析及实例验证。 研究结果表明：ＫＯＡ⁃ＢｉＬＳＴＭ
模型的绝对误差范围为－１􀆰 ２４ ～０􀆰 ５ ℃，比优化前模型的预测精度提高 ３􀆰 ９８％；与另外 ４ 个模型相

比，该模型的平均绝对误差（ＭＡＥ）、平均绝对百分比误差（ＭＡＰＥ）和均方误差（ＭＳＥ）等均为最佳，
表明该模型具有最优的预测效果和泛化能力；ＳＨＡＰ 分析表明：井口风流温度对预测结果影响最大，
而地面压力影响最小；ＫＯＡ⁃ＢｉＬＳＴＭ 模型实例验证的绝对误差范围为－０􀆰 ４９ ～ ０􀆰 ３８ ℃，预测精度可

满足实际工作需要。
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０　 引　 言

　 　 随着矿井开采深度的延伸和开采强度的提高，
矿井高温热害问题日益严重［１］。 高温高湿的井下

环境会导致矿工劳动效率降低、安全生产事故率上

升和机械设备故障率增加等问题［２－３］。 由于矿井风

流换热过程极其复杂，这使得风温预测难度加大。
因此，探究矿井风温的变化特征，构建可靠的风温预

测模型，持续提高风温预测的准确率。 这对于科学

评估矿井热害风险等级、优化矿井高温环境以及制

定有效的热害预防和治理方案等具有重要的意义。
矿井淋水井筒风温预测是全矿井风温预测过程

中最重要、最复杂的一环。 其热交换过程涉及热湿

传递，受到地表风温、风速、淋水吸热、井筒深度和岩

石热物理性质等多因素的影响，导致淋水井筒风温

预测极其困难［４］。 国内外学者围绕矿井风温预测

开展了大量的研究。 ＢＡＳＣＯＭＰＴＡ 等［５］根据矿井通

风线路中的温度、风量和通风距离等实测数据，建立

了矿井通风线路中的温度预测模型。 ＺＨＯＵ Ｇａｎｇ
等［６］提出一种基于风流焓值方程的全矿井通风管

网空气温度预测模型，并开发了风温预测软件。 孔

松等［７］建立井筒风流热湿交换能量控制方程，通过

有限差分的方法解算了风温迭代计算数学模型；何
启林等［８］通过回归分析的方式预测井筒风温。 尽

管上述研究推动了矿井风温预测的发展，但在预测

精度、实时性、适应性以及操作程度复杂程度等方面

仍存在一定局限性。
随着机器学习的发展，风温预测的精度和效率

显著提升，特别是在应对复杂矿井环境的多变因素

方面表现出更大的优势。 近年来，诸多学者利用深

度学习和神经网络等智能算法进行矿井风温预测研

究［９－１０］。 吕 品 等［１１］ 运 用 反 向 传 播 （ Ｂａｃｋ
Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）神经网络预测淋水井筒风温；纪俊

红等［１２］提出基于 Ｋ 折网格搜索交叉验证法－极端

梯 度 提 升 （ Ｇｒｉｄ Ｓｅａｒｃｈ ａｎｄ Ｋ⁃Ｃｒｏｓｓ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ⁃
ｅＸｔｒｅｍｅ Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ，ＧＳＫ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ）的井底风

温预测模型，以解决矿井井底风温预测过程中的精

度不足的问题。 高佳南等［１３］ 建立了遗传算法

（Ｇｅｎｅｔｉｃ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）⁃ＢＰ 神经网络井筒风温预测

模型，提高 ＢＰ 模型的预测精度。 程磊等［１４］ 运用粒

子群优化（Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）⁃埃尔曼

（Ｅｌｍａｎ）神经网络建立了井底风温预测模型，改善

神经网络收敛性差的特点。 尽管这些研究取得一定

进展，但上述模型在实际应用中容易陷入局部最优

解问题，进而影响风温预测的稳定性和精确性。 此

外，这些模型缺乏对预测结果的可解释性分析，限制

了其在工程中的推广和应用。
鉴于此，文中拟构建开普勒优化算法（Ｋｅｐｌｅｒ

Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＫＯＡ）⁃双向长短时记忆网络

（Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ⁃Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ，ＢｉＬＳＴＭ） 淋

水井筒风温预测模型。 首先，以 ２０ 个矿井的 ６０ 组

实测数据为样本，利用 ＢｉＬＳＴＭ 模型捕捉深层特征，
并结合 ＫＯＡ 算法避免模型陷入局部最优，进而提高

风温预测的精度；然后，引入沙普利可加性特征解释

算法（ＳＨａｐｌｅｙ Ａｄｄｉｔｉｖｅ ｅｘＰｌａｎａｔｉｏｎ，ＳＨＡＰ）算法开展

模型可解释性分析，明确不同特征变量对预测结果

的影响；最后，以实例验证该模型的普适性。 以期为

井下通风系统调控与热害预警提供精准决策支持。

１　 矿井淋水井筒风温预测模型构建

１􀆰 １　 风温预测模型相关方法介绍

　 　 １） 皮尔逊相关系数。 开展特征变量相关性检

验，通过相关性分析选择特征变量，并选用皮尔逊

（Ｐｅａｒｓｏｎ）相关系数法开展特征变量分析［１５］。
皮尔逊相关性系数取值范围为［０，１］，其值越

大，特征变量相关性越强。 当其值小于 ０􀆰 ５ 时，则说

·１４·
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明 ２ 特征变量之间低度相关。
２） ＫＯＡ 算法。 ＡＢＤＥＬ⁃ＢＡＳＳＥＴ 等［１６］在 ２０２３ 年

提出基于物理学的元启发式算法———ＫＯＡ。 该算法

基于开普勒行星运动定律，可预测行星在任何给定

时间的位置和速度。
在 ＫＯＡ 算法中，每颗行星的位置都是 １ 个候选

解，在优化过程中，候选解会与迄今为止的最佳解

（太阳）进行对比更新。 通过使候选解（行星）在不

同时间与最佳解（太阳）呈现不同的情况，ＫＯＡ 算法

可以更有效地探索和利用搜索空间，并在搜索过程

中不断调整和优化其搜索策略，以提高搜索效率和

解的质量。 同时，该算法能够有效克服 Ｐ－元进化算

法在连续优化问题中遇到的容易陷入局部最优、收
敛速度慢和种群多样性不足等优化问题。 ＫＯＡ 作

为一种全局优化算法，包括探索和利用阶段，其算法

流程如图 １ 所示。

图 １　 ＫＯＡ 算法流程

Ｆｉｇ． １　 ＫＯＡ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐｒｏｃｅｓｓ

３） ＢｉＬＳＴＭ 模型。 长短期记忆网络（Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ⁃
Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ， ＬＳＴＭ） 是循环神经网络 （ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）经过改进之后的算法，有着长

期记忆和有效利用历史信息的优点［１７］。 该模型可

以有效地解决 ＲＮＮ 算法结构中存在的梯度消失问

题，每个 ＬＳＴＭ 单元都由遗忘门、输入门和输出门组

成，使得 ＬＳＴＭ 算法能记忆长期的信息［１８］。
ＢｉＬＳＴＭ 模型是在 ＬＳＴＭ 模型的基础上进行改

图 ２　 ＢｉＬＳＴＭ 模型结构

Ｆｉｇ． ２　 ＢｉＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

进，利用正序训练和逆序训练来捕获过去和未来的

信息。 ＢｉＬＳＴＭ 的结构模型由 ２ 个独立的 ＬＳＴＭ 组

成，分别对应前向 ＬＳＴＭ 层和后向 ＬＳＴＭ 层［１８］。
ＢｉＬＳＴＭ 的模型结构如图 ２ 所示。

１􀆰 ２　 构建 ＫＯＡ⁃ＢｉＬＳＴＭ 预测模型

　 　 利用 ＫＯＡ 算法优化 ＢｉＬＳＴＭ 模型，建立矿井淋

水井筒风温的 ＫＯＡ⁃ＢｉＬＳＴＭ 预测模型，如图 ３ 所示，
该模型预测流程如下：

图 ３　 ＫＯＡ⁃ＢｉＬＳＴＭ 预测模型

Ｆｉｇ． ３　 ＫＯＡ⁃ＢｉＬＳＴＭ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

１） 运用皮尔逊相关性算法探究特征变量之间

的关联性，进而确定预测模型的特征变量。
２） 筛选和处理样本，导入风温预测的实测数据

样本；将风温数据样本划分为训练集和测试集，训练

集和测试集的占比分别为 ８０％和 ２０％。
３） 建立风温预测模型，设置 ＢｉＬＳＴＭ 神经元个

数等参数。 通过 ＫＯＡ 算法搜索相关参数，优化网络

模型的超参数，并获得最优网络超参数，防止模型陷

入局部最优解问题。
４） 导入风温数据训练集，运用 ＢｉＬＳＴＭ 模型提

·２４·
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取参数特征，建立 ＫＯＡ⁃ＢｉＬＳＴＭ 预测模型。 检测是

否达到设定误差 ０􀆰 ００１，如果达到，则继续下一步；
否则重新训练训练集，直到达到标准。

５） 导入风温数据测试集，输出井筒风温的预测

结果；与实测风温对比计算绝对误差、相对误差等参

数，评估预测模型精度。
６） 实例运用，输入实测风温等相关数据，利用

训练好的风温预测模型，对其它矿井淋水井筒井底

风温进行预测。

１􀆰 ３　 预测结果评价

　 　 为评估对不同预测模型的预测性能和效果，选
用均方误差（Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅｄ Ｅｒｒｏｒ，ＭＳＥ）、平均绝对百

分比误差（Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ Ｅｒｒｏｒ，ＭＡＰＥ）、
均方根误差（Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅｄ Ｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）、平均

绝对误差（Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｅｒｒｏｒ，ＭＡＥ）和决定系数

（Ｒ２） 作为 预 测 模 型 的 评 价 指 标。 其 中， ＭＳＥ、
ＭＡＰＥ、ＲＭＳＥ 和 ＭＡＥ 均为衡量实际值与预测值之

间的偏差情况，值越大，表明预测模型越不准确。
Ｒ２ 反映实测值和预测的分布趋势，用来评估预测

模型的拟合（预测）效果，Ｒ２ 值越接近 １，说明该模

型的预测效果越好、拟合精度越高。 计算公式

如下：

ＭＡＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｊ ＝ １
｜ Ｐ ｊ － Ｑ ｊ ｜ （１）

ＭＡＰＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｊ ＝ １

Ｐ ｊ － Ｑ ｊ

Ｑ ｊ

× １００％ （２）

ＭＳＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｊ ＝ １
（Ｐ ｊ － Ｑ ｊ） ２ （３）

ＲＭＳＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｊ ＝ １
（Ｐ ｊ － Ｑ ｊ） ２ （４）

Ｒ２ ＝ １ －
∑

ｎ

ｊ ＝ １
（Ｑ ｊ － Ｐ ｊ） ２

∑
ｎ

ｊ ＝ １
Ｑ ｊ － Ｑ( ) ２

（５）

式中：ｎ 为数据个数；Ｐ ｊ 为预测值；Ｑ ｊ 为实测值；Ｑ 为

实测值的平均值。

２　 风温预测模型算例及结果分析

２􀆰 １　 风温影响因素及样本数据

　 　 淋水井筒换热过程复杂，风流受到空气自压缩、
围岩加热、风速、风温和岩体热物理性质等因素影

响。 该过程中存在着传热、传湿和传质，导致目前矿

井淋水井筒风温从理论上预测十分困难。

不同矿井的岩石热物理性质总体差异不大，各
矿井井筒风速均十分接近煤矿最大安全标准

（１５ ｍ ／ ｓ）。 结合有关矿井淋水井筒风温预测相关

文献和现场实际测试数据，选取井口风温、井口风流

相对湿度、地面大气压力和井筒深度作为预测模型

的特征变量进行预测实际风温。 选用文献［７－１５］
中的 ６０ 组现场实测风温、风流湿度等参数作为样本

数据，其中，前 ４８ 组为训练集，后 １２ 组为测试集。
部分现场数据见表 １。

表 １　 样本数据

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓａｍｐｌｅ ｄａｔａ

序号
井口风
温 ／ ℃

井口风流相
对湿度 ／ ％

地面大气
压力 ／ Ｐａ

井筒深
度 ／ ｍ

井底风
温 ／ ℃

１ ２６ ９１ １００ ３８０ ４７６􀆰 ３５ ２５􀆰 ６
２ ２６􀆰 ６ ８１􀆰 ７ １００ ２４０ ４７６􀆰 ３５ ２５􀆰 ８
３ ２６􀆰 ４ ８５􀆰 ４ １００ ３３９ ４７６􀆰 ３５ ２５􀆰 ５
４ ２９􀆰 ８ ６３ １００ ５２０ ５１８􀆰 ７８ ２８􀆰 ６
５ ２８􀆰 ８ ６２􀆰 ６ １００ ８８０ ５１８􀆰 ７８ ２７􀆰 ６
︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙
５８ ２６􀆰 ８ ７９ ９９ ９６５ ６７３􀆰 ２０ ２６􀆰 ８
５９ ２８􀆰 １ ８０ ９９ ８６８ ６７３􀆰 ２０ ２７􀆰 ９
６０ １５􀆰 ７ ６７􀆰 ３ １００ ３５０ ４８２􀆰 ０２ １６􀆰 ６

２􀆰 ２　 皮尔逊相关性检验

　 　 首先计算表 １ 中各个特征变量的皮尔逊相关性

系数，并绘制特征变量相关性系数热力图，如图 ４ 所

示。 由图 ４ 可知：４ 个特征变量的皮尔逊相关性系

数值均小于 ０􀆰 ５。 其中，井口风流温度和井口相对湿

度的皮尔逊相关性系数最大，其值为 ０􀆰 ３５；地面大气

压和井筒深度皮尔逊相关性系数最小，其值为 ０􀆰 ０４６。
４ 个特征变量的相关性比较弱，满足同时作为井筒风

温预测变量之间的相关性要求。 因此，将取井口风

温、井筒深度等 ４ 个变量作为预测模型的输入值。

图 ４　 特征变量相关性系数

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｏｆ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

·３４·
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２􀆰 ３　 优化效果检验

　 　 为验证 ＫＯＡ 算法对 ＢｉＬＳＴＭ 预测模型的优化

效果，分别计算 ＢｉＬＳＴＭ 和 ＫＯＡ⁃ＢｉＬＳＴＭ 模型的

ＭＡＥ、ＭＡＰＥ、ＭＳＥ、ＲＭＳＥ 和 Ｒ２ 值。 ＢｉＬＳＴＭ 模型评

价指标分别为 １􀆰 ０３ ℃、５􀆰 ５９％、１􀆰 ５、１􀆰 ２ 和 ０􀆰 ８９２ ３，
而 ＫＯＡ⁃ＢｉＬＳＴＭ 模型评价指标分别为 ０􀆰 ３８ ℃、
１􀆰 ６１％、０􀆰 ２６、 ０􀆰 ５１ 和 ０􀆰 ９８５ ７。 通过对比， ＫＯＡ⁃
ＢｉＬＳＴＭ 模型的平均相对预测精度提高 ３􀆰 ９８％。 可

见：ＫＯＡ 算法能够显著提高 ＢｉＬＳＴＭ 模型的预测精

度和泛化能力。

２􀆰 ４　 风温预测模型对比及分析

　 　 在相同的样本集条件下，对比 ＫＯＡ⁃ＢｉＬＳＴＭ 模

型与 ＢＰ、随机森林（Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）、最小二乘

增强（Ｌｅａｓｔ Ｓｑｕａｒｅｓ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ，ＬＳＢｏｏｓｔ）和支持向量机

（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）这 ４ 种预测模型的

预测结果。 上述模型均采用最常见的参数设置，例

如：ＢＰ 模型使用典型的 ３ 层网络结构，ＳＶＭ 模型则

采用径向基核函数等。 ５ 种模型的预测值和实际值

对比结果见表 ２，由表 ２ 可知：ＢＰ、ＲＦ、ＬＳＢｏｏｓｔ、ＳＶＭ
和 ＫＯＡ⁃ＢｉＬＳＴＭ 模 型 的 相 对 误 差 范 围 分 别 为

１０􀆰 ５％ ～ ５􀆰 ３％、 － ７􀆰 ６％ ～ ３􀆰 ９％、 － ６􀆰 ３％ ～ ３􀆰 ４％、
６􀆰 ８％～ １􀆰 １％、－２􀆰 ６％ ～ ３􀆰 ０％，ＫＯＡ⁃ＢｉＬＳＴＭ 模型的

相对误差范围最小，预测效果最好。
５ 种预测模型在测试集上的预测值和误差如

图 ５、 图 ６ 所示。 由图 ５ 可知：相比于其他 ４ 个模

型，ＫＯＡ⁃ＢｉＬＳＴＭ 模型的预测值和实际值曲线更为

贴近，说明该模型预测可靠性最高。 由图 ６ 可知：
ＢＰ 模型、ＲＦ 模型、ＬＳＢｏｏｓｔ 模型、ＳＶＭ 模型和 ＫＯＡ⁃
ＢｉＬＳＴＭ 模型的绝对误差范围分别为－２􀆰 ３１～１􀆰 ５５ ℃、
－２􀆰 １～０􀆰 ６２ ℃、－２􀆰 ６５ ～ ０􀆰 ９５ ℃、－１􀆰 ５ ～ ０􀆰 ２５ ℃ 和

－１􀆰 ２４ ～０􀆰 ５ ℃，ＫＯＡ⁃ＢｉＬＳＴＭ 模型的绝对误差的绝

对值最小，最大值仅为 １􀆰 ２４ ℃，远低于其他预测模

型，说明该预测模型预测准确性最高。
表 ２　 ５ 种模型预测结果及误差

Ｔａｂｌｅ ２　 ５ Ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ ｅｒｒｏｒｓ

序
号

实际
风温 ／
℃

ＢＰ 模型 ＲＦ 模型 ＬＳＢｏｏｓｔ 模型 ＳＶＭ 模型 ＫＯＡ⁃ＢｉＬＳＴＭ 模型

预测
值 ／
℃

绝对
误差 ／
℃

相对
误差 ／
％

预测
值 ／
℃

绝对
误差 ／
℃

相对
误差 ／
％

预测
值 ／
℃

绝对
误差 ／
℃

相对
误差 ／
％

预测
值 ／
℃

绝对
误差 ／
℃

相对
误差 ／
％

预测
值 ／
℃

绝对
误差 ／
℃

相对
误差 ／
％

１ １６􀆰 ０ １６􀆰 ５７ ０􀆰 ５７ ３􀆰 ５４ １６􀆰 ６２ ０􀆰 ６２ ３􀆰 ９０ １４􀆰 ９９ －１􀆰 ０１ －６􀆰 ３３ １５􀆰 ３５ －０􀆰 ６５ －４􀆰 ０６ １５􀆰 ７６ －０􀆰 ２４ －１􀆰 ５０
２ ２６􀆰 ９ ２６􀆰 ６０ －０􀆰 ３０ －１􀆰 １２ ２５􀆰 ５８ －１􀆰 ３２ －４􀆰 ９３ ２５􀆰 ７６ －１􀆰 １４ －４􀆰 ２５ ２６􀆰 ６３ －０􀆰 ２７ －０􀆰 ９９ ２６􀆰 ６７ －０􀆰 ２３ －０􀆰 ８７
３ ２３􀆰 ２ ２３􀆰 ２１ ０􀆰 ０１ ０􀆰 ０５ ２３􀆰 ５５ ０􀆰 ３５ １􀆰 ５２ ２２􀆰 ６７ －０􀆰 ５３ －２􀆰 ２９ ２３􀆰 ４５ ０􀆰 ２５ １􀆰 ０７ ２３􀆰 １９ －０􀆰 ０１ －０􀆰 ０３
４ ２９􀆰 １ ３０􀆰 ６５ １􀆰 ５５ ５􀆰 ３２ ２７􀆰 ０３ －２􀆰 ０７ －７􀆰 １１ ２７􀆰 ２７ －１􀆰 ８３ －６􀆰 ２９ ２８􀆰 ４４ －０􀆰 ６６ －２􀆰 ２８ ２８􀆰 ６７ －０􀆰 ４３ －１􀆰 ４６
５ ２７􀆰 ４ ２７􀆰 ５２ ０􀆰 １２ ０􀆰 ４２ ２５􀆰 ３０ －２􀆰 １０ －７􀆰 ６７ ２６􀆰 ２０ －１􀆰 ２０ －４􀆰 ３７ ２６􀆰 ７４ －０􀆰 ６６ －２􀆰 ４１ ２６􀆰 ７９ －０􀆰 ６１ －２􀆰 ２３
６ ２６􀆰 ５ ２６􀆰 ４２ －０􀆰 ０８ －０􀆰 ３１ ２６􀆰 ３５ －０􀆰 １５ －０􀆰 ５７ ２６􀆰 ７７ ０􀆰 ２７ １􀆰 ００ ２６􀆰 １６ －０􀆰 ３４ －１􀆰 ３０ ２６􀆰 ４３ －０􀆰 ０７ －０􀆰 ２６
７ ２７􀆰 ８ ２７􀆰 ２７ －０􀆰 ５３ －１􀆰 ９０ ２６􀆰 ７５ －１􀆰 ０５ －３􀆰 ７９ ２６􀆰 ４９ －１􀆰 ３１ －４􀆰 ７０ ２６􀆰 ８５ －０􀆰 ９５ －３􀆰 ４２ ２７􀆰 ０５ －０􀆰 ７５ －２􀆰 ６９
８ ２１􀆰 ９ １９􀆰 ５９ －２􀆰 ３１ －１０􀆰 ５４ ２０􀆰 １８ －１􀆰 ７２ －７􀆰 ８５ １９􀆰 ２５ －２􀆰 ６５ －１２􀆰 ０８ ２０􀆰 ４０ －１􀆰 ５０ －６􀆰 ８４ ２０􀆰 ６６ －１􀆰 ２４ －５􀆰 ６６
９ ２７􀆰 ０ ２６􀆰 ８５ －０􀆰 １５ －０􀆰 ５６ ２５􀆰 ９２ －１􀆰 ０８ －４􀆰 ００ ２６􀆰 １０ －０􀆰 ９０ －３􀆰 ３４ ２６􀆰 ７２ －０􀆰 ２８ －１􀆰 ０３ ２６􀆰 ８７ －０􀆰 １３ －０􀆰 ５０
１０ ２６􀆰 ８ ２５􀆰 ７０ －１􀆰 １０ －４􀆰 １１ ２６􀆰 ５１ －０􀆰 ２９ －１􀆰 ０９ ２７􀆰 ４５ ０􀆰 ６５ ２􀆰 ４２ ２６􀆰 ５１ －０􀆰 ２９ －１􀆰 ０９ ２６􀆰 ６８ －０􀆰 １２ －０􀆰 ４３
１１ ２７􀆰 ９ ２７􀆰 ８２ －０􀆰 ０８ －０􀆰 ３０ ２７􀆰 ７８ －０􀆰 １２ －０􀆰 ４２ ２８􀆰 ８５ ０􀆰 ９５ ３􀆰 ４２ ２７􀆰 ５６ －０􀆰 ３４ －１􀆰 ２４ ２７􀆰 ６９ －０􀆰 ２１ －０􀆰 ７５
１２ １６􀆰 ６ １６􀆰 ６１ ０􀆰 ０１ ０􀆰 ０８ １６􀆰 ９７ ０􀆰 ３７ ２􀆰 ２４ １６􀆰 ２８ －０􀆰 ３２ －１􀆰 ９３ １６􀆰 ９４ ０􀆰 ３４ ２􀆰 ０８ １７􀆰 １０ ０􀆰 ５０ ３􀆰 ００

　 　 为更科学地评估该模型的预测效果，采用

ＭＡＥ、ＭＡＰＥ、ＭＳＥ、ＲＭＳＥ 和 Ｒ２ 分别评价 ５ 种模型

的预测结果，５ 种模型的预测值评估结果对比如图 ７
所示。

由图 ７ 可知：与 ＢＰ 模型、ＲＦ 模型、ＬＳＢｏｏｓｔ 模型

和 ＳＶＭ 模 型 相 比， ＫＯＡ⁃ＢｉＬＳＴＭ 模 型 的 ＭＡＥ、
ＭＡＰＥ、ＭＳＥ 和 ＲＭＳＥ 值最低， 分别为 ０􀆰 ３８ ℃、
１􀆰 ６％、０􀆰 ２６ 和 ０􀆰 ５１。 ＢＰ 模型、ＲＦ 模型、ＬＳＢｏｏｓｔ 模
型、ＳＶＭ 模型和 ＫＯＡ⁃ＢｉＬＳＴＭ 模型的 Ｒ２ 值分别为

０􀆰 ９５５ １、０􀆰 ９２３ ７、０􀆰 ９１４ ６、０􀆰 ９７６ ３ 和 ０􀆰 ９８５ ７。 ５ 种

模型的 Ｒ２均接近 １，但 ＫＯＡ⁃ＢｉＬＳＴＭ 模型的 Ｒ２ 值最

大，表明该模型预测效果最好。 预测结果表明：
ＫＯＡ⁃ＢｉＬＳＴＭ 模型具有较高的准确性和稳定性，可
以提高淋水井筒风温预测精度。

３　 可解释性分析

　 　 ＫＯＡ⁃ＢｉＬＳＴＭ 模型本身属于“黑盒”模型，无从

知道其训练与预测的具体过程。 为更深入了解预测

模型各个因素敏感性，利用 ＳＨＡＰ 算法对建立模型

进行解释性分析。

·４４·
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图 ５　 ５ 种模型预测结果对比

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｉｖｅ ｍｏｄｅｌｓ

图 ６　 ５ 种模型的绝对误差

Ｆｉｇ． ６　 Ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｆｉｖｅ ｍｏｄｅｌｓ

图 ７　 ５ 种模型的评估结果对比

Ｆｉｇ． ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｉｖｅ ｍｏｄｅｌｓ

ＳＨＡＰ 算法用于解释机器学习模型的预测，基
于博弈论中的 ＳＨＡＰ 值。 ＳＨＡＰ 值是一种公平分配

博弈的支付，用于确定每个特征对博弈总体结果的

贡献，其计算原理如下［１９］：

ϕｉ ＝ ∑
Ｓ⊆Ｎ｛ ｉ｝

｜ Ｓ ｜ ！ （ ｜ Ｎ ｜ －｜ Ｓ ｜ － １）！
｜ Ｎ ｜ ！

（ｖ（Ｓ ∪ ｛ ｉ｝） － ｖ（Ｓ）） （６）
式中： ϕｉ 为第 ｉ 个特征的贡献值（ＳＨＡＰ 值）；Ｎ 为所

有特征的集合；Ｓ 为不包含特征 ｉ 的任何一个特征

子集；􀰙 Ｓ 􀰙为集合 Ｓ 中的特征数；ｖ（Ｓ）为特征集 Ｓ
对模型预测输出的贡献 （如模型的预测输出）；
ｖ（Ｓ Ｕ｛ ｉ｝）为包含特征 ｉ 的特征集 Ｓ Ｕ｛ ｉ｝对模型预

测输出的贡献。 基于加性特征属性方法，定义线性

函数 ｆ，即：

ｆ（ ｉ） ＝ ϕ０ ＋ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ϕｉｘｉ （７）

式中：ｆ（ ｉ）为样本 ｉ 的事后解释模型预测值（重要性

评分）； ϕ０ 为模型预测值的平均值；ｘｉ 为第 ｉ 个特征

样本。
由式（６）、式（７）的计算结果，得到了特征变量

的重要性排序，以及特征变量对模型预测的影响结

果，如图 ８、图 ９ 所示。 由图 ８ 可知：模型特征变量

的重要性从大到小排序分别为井口风流温度、井筒

深度、井口相对湿度和地面大气压力。 其中，井口风

流温度对模型预测结果影响最大，是井筒井底风温

预测过程中最重要的特征变量。

图 ８　 特征变量的重要性排序

Ｆｉｇ． ８　 Ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｒａｎｋｉｎｇ ｏｆ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

图 ９ 中，ＳＨＡＰ 值为正表明特征因素呈正相关，
反之亦然。 由图 ９ 可知：ＳＨＡＰ 值随着井口风流温

度、井筒深度的增大而增大，即井口风温、井筒深度

越大，则井筒底部风温越大。 ＳＨＡＰ 值随着井口相

对湿度、地面大气压力的增大而减小，即井口相对湿

度、地面大气压力越大，则井筒底部风温越小。 通过

解释性分析知：抑制井底风温升高，最好的方法为控

制井口风流温度；其次是减少井筒的深度。

·５４·
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图 ９　 特征变量对模型预测的影响

Ｆｉｇ． ９　 Ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｖａｒｉａｂｌｅｓ
ｏｎ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

４　 风温预测模型实例验证

　 　 为验证 ＫＯＡ⁃ＢｉＬＳＴＭ 淋水井筒风温预测模型的

通用性和精确性。 收集 ２０２３ 年 ４ 月内蒙古鄂尔多

斯市某矿井的 ５ 组实测数据，利用训练好的 ＫＯＡ⁃
ＢｉＬＳＴＭ 模型进行验证。 矿井的实测数据见表 ３，模
型预测结果见表 ４，预测值和真实值对比如图 １０
所示。

表 ３　 现场实测数据

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｏｎ⁃ｓｉｔｅ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｄａｔａ

序号
井口风
温 ／ ℃

井口风
流相对
湿度 ／ ％

地面大气
压力 ／ Ｐａ

井筒深
度 ／ ｍ

井底风
温 ／ ℃

１ １２􀆰 ６ ５６􀆰 ９ ９３ １０２ ４２０􀆰 ３ １４􀆰 ２
２ １５􀆰 ５ ５１􀆰 ２ ９３ ０１２ ４２０􀆰 ３ １６􀆰 ６
３ １６􀆰 ４ ５３􀆰 ５ ９３ １６２ ４２０􀆰 ３ １７􀆰 １
４ １４􀆰 ７ ５９􀆰 ４ ９２ ７９０ ４２０􀆰 ３ １５􀆰 ９
５ １４􀆰 ３ ６５􀆰 ６ ９２ ３８０ ４２０􀆰 ３ １５􀆰 ２

表 ４　 风温预测结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｗｉｎｄ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ
真实值 ／ ℃ 预测值 ／ ℃ 绝对误差 ／ ℃ 相对误差 ／ ％ ＭＳＥ

１４􀆰 ２ １４􀆰 ５８ ０􀆰 ３８ ２􀆰 ６７
１６􀆰 ６ １６􀆰 １０ －０􀆰 ４９ －２􀆰 ９５
１７􀆰 １ １６􀆰 ６６ －０􀆰 ４４ －２􀆰 ５７
１５􀆰 ９ １５􀆰 ６６ －０􀆰 ２４ －１􀆰 ５１
１５􀆰 ２ １５􀆰 ４３ ０􀆰 ２３ １􀆰 ５１

０􀆰 １４

图 １０　 实测值和预测值对比

Ｆｉｇ． １０　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｅａｓｕｒｅｄ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ

　 　 由表 ４ 和图 １０ 可知：文中建立的 ＫＯＡ⁃ＢｉＬＳＴＭ
淋水井筒风温预测模型的相对误差范围为－２􀆰 ９５％
～２􀆰 ６７％，绝对误差的绝对值均小于 ０􀆰 ５ ℃，ＭＳＥ 值

为 ０􀆰 １４。 其整体预测精度可以满足矿井风温预测

的实际需要，证明该预测模型具有较好的通用性。

５　 结　 论

　 　 １ ） 相 较 于 优 化 前 的 ＢｉＬＳＴＭ 模 型， ＫＯＡ⁃
ＢｉＬＳＴＭ 模型的风温预测精度提高 ３􀆰 ９８％。 该模型

可突破传统建模与单一算法的局限，通过 ＫＯＡ 算法

达成 ＢｉＬＳＴＭ 超参数自适应寻优，融合双向特征提

取机制，有效增强动态热湿耦合环境下的预测鲁

棒性。
２） 与 ＢＰ 模型、ＲＦ 模型、ＬＳＢｏｏｓｔ 模型和 ＳＶＭ

模型相比，ＫＯＡ⁃ＢｉＬＳＴＭ 模型在 ＭＡＥ、ＭＡＰＥ、ＭＳＥ
和 ＲＭＳＥ 和 Ｒ２ 等 ５ 个指标均为最佳，该模型具有更

强的泛化能力和更好的预测效果。
３） 经 ＳＨＡＰ 算法进行可解释性分析知：井口风

流温度对模型的预测结果影响最大。 这为矿井热害

防治提供了关键策略方向，管理人员可聚焦此变量

调控，提高井底风温管控效率。
４） 实例验证结果表明：ＫＯＡ⁃ＢｉＬＳＴＭ 模型能满

足矿井热害防治对风温预测的精度要求，具有较好

的通用性。 未来可进一步拓展模型的适应性，纳入

更多风温预测相关因素，完善模型体系，为矿井热害

防治提供更优方案。

参 考 文 献

［１］ 　 何满潮，武毅艺，高玉兵，等． 深部采矿岩石力学进展［Ｊ］ ． 煤炭学报， ２０２４， ４９（１）：７５－９９．
ＨＥ Ｍａｎｃｈａｏ， ＷＵ Ｙｉｙｉ， ＧＡＯ Ｙｕｂｉｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｐｒｏｇｒｅｓｓ ｏｆ ｒｏｃｋ ｍｅｃｈａｎｉｃｓ ｉｎ ｄｅｅｐ ｍｉｎｉｎｇ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｈｉｎａ
Ｃｏａｌ Ｓｏｃｉｅｔｙ， ２０２４， ４９（１）： ７５－９９．

·６４·



第 ７ 期 秦跃平等：基于 ＫＯＡ⁃ＢｉＬＳＴＭ 的矿井淋水井筒风温预测模型及可解释性分析

［２］ 　 郭平业，卜墨华，张鹏，等． 高地温隧道灾变机制与灾害防控研究进展［Ｊ］ ． 岩石力学与工程学报， ２０２３， ４２（７）：
１ ５６１－１ ５８１．
ＧＵＯ Ｐｉｎｇｙｅ， ＢＵ Ｍｏｈｕａ， ＺＨＡＮＧ Ｐｅｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｒｅｖｉｅｗ ｏｎ ｃａｔａｓｔｒｏｐｈｅ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ａｎｄ ｄｉｓａｓｔｅｒ ｃｏｕｎｔｅｒｍｅａｓｕｒｅ ｏｆ ｈｉｇｈ
ｇｅｏｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｔｕｎｎｅｌｓ ［Ｊ］ ． Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｒｏｃｋ Ｍｅｃｈａｎｉｃｓ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０２３， ４２（７）： １ ５６１－１ ５８１．

［３］ 　 郭平业，卜墨华，张鹏，等． 矿山地热防控与利用研究进展［Ｊ］ ． 工程科学学报， ２０２２， ４４（１０）： １ ６３２－１ ６５１．
ＧＵＯ Ｐｉｎｇｙｅ， ＢＵ Ｍｏｈｕａ， ＺＨＡＮＧ Ｐｅｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｐｒｏｇｒｅｓｓ ｏｎ ｔｈｅ ｐｒｅｖｅｎｔｉｏｎ ａｎｄ ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｉｎｅ ｇｅｏｔｈｅｒｍａｌ
ｅｎｅｒｇｙ［Ｊ］ ． Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０２２， ４４（１０）： １ ６３２－１ ６５１．

［４］ 　 马恒，尹彬，刘剑． 矿井风流温度预测分析研究［Ｊ］ ． 中国安全科学学报， ２０１０， ２０（１１）： ９１－９５．
ＭＡ Ｈｅｎｇ， ＹＩＮ Ｂｉｎ， ＬＩＵ Ｊｉａｎ． Ａｎａｌｙｔｉｃａｌ ｓｔｕｄｙ ｏｎ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｍｉｎｅ ａｉｒｆｌｏｗ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ［Ｊ］ ． Ｃｈｉｎａ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓａｆｅｔｙ
Ｓｃｉｅｎｃｅ， ２０１０， ２０（１１）： ９１－９５．

［５］ 　 ＢＡＳＣＯＭＰＴＡ Ｍ， ＲＯＳＳＥＬＬ Ｊ Ｍ， ＳＡＮＭＩＱＵＥＬ Ｌ， ｅｔ ａｌ． Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｔｈｅ ｍａｉｎ ｖｅｎｔｉｌａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｏｆ
ａｎ ｕｎｄｅｒｇｒｏｕｎｄ ｍｉｎｅ［Ｊ］ ． Ａｐｐｌｉｅｄ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ ２０２０， ２０（１０）： ＤＯＩ：０􀆰 ３３９０ ／ ａｐｐ１０２０７２３８．

［６］ 　 ＺＨＯＵ Ｇａｎｇ， ＣＨＥＮＧ Ｗｅｉｍｉｎ， ＮＩＥ Ｗｅｎ， ｅｔ ａｌ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｔｕｄｙ ｏｆ ａｉｒ ｔｈｅｒｍａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｎ ｕｎｅｘｐｌｏｉｔｅｄ ｍｉｎｅ
ｒｅｇｉｏｎｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｗｈｏｌｅ ｖｅｎｔｉｌａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ［ Ｊ］ ． Ｐｒｏｃｅｄｉａ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ． ２０１１， ２６：
７５１－７５８．

［７］ 　 孔松， 吴建松， 孙广京，等． 高温矿井进风井筒及巷道风温预测［Ｊ］ ． 煤矿安全， ２０１５， ４６（１０）： １９９－２０２．
ＫＯＮＧ Ｓｏｎｇ， ＷＵ Ｊｉａｎｓｏｎｇ， ＳＵＮ Ｇｕａｎｇｊｉｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｗｉｎｄ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｉｎ ｉｎｔａｋｅ ｓｈａｆｔｓ ａｎｄ ｒｏａｄｗａｙｓ ｏｆ ｈｉｇｈ
ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｍｉｎｅｓ［Ｊ］ ． Ｃｏａｌ Ｍｉｎｅ Ｓａｆｅｔｙ， ２０１５， ４６（１０）： １９９－２０２．

［８］ 　 何启林，任克斌． 深井建井期入风井筒风温的预测［Ｊ］ ． 煤炭工程， ２００２， （８）： ４７－４８．
ＨＥ Ｑｉｌｉｎ， ＲＥＮ Ｋｅｂｉｎ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｗｉｎｄ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｉｎ ｔｈｅ ｓｈａｆｔ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｐｅｒｉｏｄ ｏｆ ｄｅｅｐ ｗｅｌｌｓ［Ｊ］ ． Ｃｏａｌ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２００２， （８）： ４７－４８．

［９］ 　 张翔，王佰顺，徐硕，等． 基于 ＰＳＯ⁃ＢＰ 的矿井淋水井筒风温预测［Ｊ］ ． 煤矿安全， ２０１２， ４３（１１）： １７８－１８１．
ＺＨＡＮＧ Ｘｉａｎｇ， ＷＡＮＧ Ｂａｉｓｈｕｎ， ＸＵ Ｓｈｕｏ， ｅｔ ａｌ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｗｉｎｄ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｉｎ ｍｉｎｅ ｄｒｅｎｃｈ ｓｈａｆｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ＰＳＯ⁃ＢＰ［Ｊ］ ． Ｃｏａｌ Ｍｉｎｅ Ｓａｆｅｔｙ， ２０１２， ４３（１１）： １７８－１８１．

［１０］ 　 马恒，刘亮亮． 基于 Ｔ⁃Ｓ 模糊神经网络的淋水井筒温度预测分析［Ｊ］ ． 世界科技研究与发展， ２０１５， ３７（３）：
２２６－２２９．
ＭＡ Ｈｅｎｇ， ＬＩＵ Ｌｉａｎｇｌｉａｎｇ． Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｄｒｅｎｃｈｉｎｇ ｗｅｌｌｂｏｒｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｔ⁃Ｓ ｆｕｚｚｙ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］ ．
Ｗｏｒｌｄ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ Ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ， ２０１５， ３７（３）： ２２６－２２９．

［１１］ 　 吕品，左金宝，倪小军． 基于 ＢＰ 神经网络的矿井淋水井筒风温预测［Ｊ］ ． 煤矿安全， ２００８， ３９（１２）： １１－１３．
ＬＹＵ Ｐｉｎ， ＺＵＯ Ｊｉｎｂａｏ， ＮＩ Ｘｉａｏｊｕｎ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ａｉｒ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｉｎ ｍｉｎｅ ｄｒｅｎｃｈｉｎｇ ｓｈａｆｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
［Ｊ］ ． Ｃｏａｌ Ｍｉｎｅ Ｓａｆｅｔｙ， ２００８， ３９（１２）： １１－１３．

［１２］ 　 纪俊红，马铭阳，崔铁军，等． ＧＳＫ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ 模型在井底风温预测中的应用［Ｊ］ ． 中国安全生产科学技术， ２０２２，
１８（３）： １３１－１３６．
ＪＩ Ｊｕｎｈｏｎｇ， ＭＡ Ｍｉｎｇｙａｎｇ， ＣＵＩ Ｔｉｅｊｕｎ， ｅｔ ａｌ． Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ＧＳＫ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｗｉｎｄ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ａｔ
ｗｅｌｌ ｂｏｔｔｏｍ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓａｆｅｔｙ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０２２， １８（３）： １３１－１３６．

［１３］ 　 高佳南，马乐天，白金阳，等． 基于 ＧＡ⁃ＢＰ 神经网络的淋水井筒风温预测模型［Ｊ］ ． 中国矿业， ２０２３， ３２（１１）：
９６－１０１．
ＧＡＯ Ｊｉａ＇ｎａｎ， ＭＡ Ｌｅｔｉａｎ， ＢＡＩ Ｊｉｎｙａｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ａｉｒｆｌｏｗ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｏｆ ｓｈａｆｔ ｗｉｔｈ ｗａｔｅｒ ｄｒｏｐｐｉｎｇ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ＧＡ⁃ＢＰ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］ ． Ｃｈｉｎａ Ｍｉｎｉｎｇ Ｍａｇａｚｉｎｅ， ２０２３， ３２（１１）： ９６－１０１．

［１４］ 　 程磊，李正健，史浩镕，等． 基于 ＰＳＯ⁃Ｅｌｍａｎ 神经网络的井底风温预测模型［Ｊ］ ． 工矿自动化， ２０２４， ５０（１）：
１３１－１３７．
ＣＨＥＮＧ Ｌｅｉ， ＬＩ Ｚｈｅｎｇｊｉａｎ， ＳＨＩ Ｈａｏｒｏｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｂｏｔｔｏｍ ａｉｒ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＰＳＯ⁃Ｅｌｍａｎ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍｉｎｅ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ， ２０２４， ５０（１）： １３１－１３７．

［１５］ 　 ＺＨＡＮＧ Ｍａｏｑｉｎｇ， ＬＩ Ｗｕｚｈａｏ， ＺＨＡＮＧ Ｌｉａｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ａ Ｐｅａｒｓｏｎ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ⁃ｂａｓｅｄ ａｄａｐｔｉｖｅ ｖａｒｉａｂｌｅ ｇｒｏｕｐｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ
ｌａｒｇｅ⁃ｓｃａｌｅ ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］ ． Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ， ２０２３， ６３９： ＤＯＩ： １０􀆰 １０１６ ／ ｊ． ｉｎｓ． ２０２３􀆰 ０２􀆰 ０５５．

［１６］ 　 ＡＢＤＥＬ⁃ＢＡＳＳＥＴ Ｍ， ＭＯＨＡＭＥＤ Ｒ， ＡＺＥＥＭ Ｓ Ａ Ａ， ｅｔ ａｌ． Ｋｅｐｌｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ： ａ ｎｅｗ ｍｅｔａｈｅｕｒｉｓｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｉｎｓｐｉｒｅｄ ｂｙ Ｋｅｐｌｅｒ ＇ｓ ｌａｗｓ ｏｆ ｐｌａｎｅｔａｒｙ ｍｏｔｉｏｎ［ Ｊ］ ． Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ⁃Ｂａｓｅｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０２３， ２６８： ＤＯＩ： １０􀆰 １０１６ ／ ｊ． ｋｎｏｓｙｓ．
２０２３􀆰 １１０４５４．

［１７］ 　 王兴隆，许晏丰． 基于 ＡＭ⁃ＬＳＴＭ 的飞行区航空器滑行轨迹预测与冲突识别［Ｊ］ ． 中国安全科学学报， ２０２４，
３４（１）： １１６－１２４．
ＷＡＮＧ Ｘｉｎｇｌｏｎｇ， ＸＵ Ｙａｎｆｅｎｇ． Ａｉｒｃｒａｆｔ ｔａｘｉｉｎｇ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｏｎｆｌｉｃｔ ｒｉｓｋ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ａｉｒｆｉｅｌｄ ａｒｅａ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ＡＭ⁃ＬＳＴＭ［Ｊ］ ． Ｃｈｉｎａ Ｓａｆｅｔｙ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｊｏｕｒｎａｌ， ２０２４， ３４（１）： １１６－１２４．

［１８］ 　 林海香，卢冉，陆人杰，等． 融合 ＢｉＬＳＴＭ⁃ＣＢＡ 组合模型的高铁车载设备故障诊断［Ｊ］ ． 中国安全科学学报， ２０２２，
３２（６）： ７９－８６．
ＬＩＮ Ｈａｉｘｉａｎｇ， ＬＵ Ｒａｎ， ＬＵ Ｒｅｎｊｉｅ， ｅｔ ａｌ． Ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｈｉｇｈ⁃ｓｐｅｅｄ ｒａｉｌｗａｙ ｏｎ⁃ｂｏａｒｄ ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＢｉＬＳＴＭ⁃
ＣＢＡ ｈｙｂｒｉｄ ｍｏｄｅｌ［Ｊ］ ． Ｃｈｉｎａ Ｓａｆｅｔｙ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｊｏｕｒｎａｌ， ２０２２， ３２（６）： ７９－８６．

［１９］ 　 ＬＩ Ｚｉｑｉ． Ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ ｓｐａｔｉａｌ ｅｆｆｅｃｔｓ ｆｒｏｍ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｕｓｉｎｇ ｌｏｃａｌ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ： ａｎ ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ＳＨＡＰ ａｎｄ
ＸＧＢｏｏｓｔ ［Ｊ］ ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ， Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ａｎｄ Ｕｒｂａｎ Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０２２， ９６： ＤＯＩ： １０􀆰 １０１６ ／ ｊ． ｃｏｍｐｅｎｖｕｒｂｓｙｓ． ２０２２􀆰 １０１８４５．

作者简介：　 秦跃平　 （１９６４—），男，山西夏县人，博士，教授，主要从事矿井火灾及瓦斯灾
害防治、矿井热害防治以及数值模拟方法等方面的研究。 Ｅ⁃ｍａｉｌ： ｑｙｐ＠ ｃｕｍｔｂ． ｅｄｕ． ｃｎ。

·７４·


