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【摘　 要】 　 为精准判断综采工作面噪声对作业人员的健康损害程度，采用人－机－环－管系统理论结

合 Ｆｉｓｈｅｒ Ｓｃｏｒｅ、最大信息系数及近似马尔可夫毯方法，确定噪声职业健康的关键影响因素；构建基

于梯度提升决策树（ＧＢＤＴ）算法的煤矿噪声风险分类预测模型，并以 Ｋａｐｐａ 系数及其准确率作为模

型效率的指标，来对比验证本算法模型的准确性。 结果表明：综采工作面噪声职业健康损害情况与

个体状况、设备配置、环境因素及职业健康管理等因素密切相关，其中，岗位类别、个体年龄、工龄时

长、防护意识、设备自动化程度、噪声监测点合格率、噪声暴露量、混响时间和管理机构及人员为职业

健康风险分类预测的关键指标；基于 ＧＢＤＴ 构建的煤矿噪声职业健康风险分类预测模型准确率最大

达 ９９􀆰 ６％，平均准确率和 Ｋａｐｐａ 系数分别为 ９８􀆰 ３％和 ０􀆰 ９５８；计算确定 ６ 种综采工作面噪声职业健康

风险分类预测模型评估准确率次序为：ＧＢＤＴ ＞ 遗传算法优化随机森林算法（ＧＡ⁃ＲＦ）＞ 粒子群算法优

化最小二乘支持向量机算法（ＰＳＯ⁃ＬＳＳＶＭ）＞ 随机森林算法（ＲＦ）＞ 支持向量机算法（ＳＶＭ）＞ 决策树。
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０　 引　 言

　 　 井下煤炭开采过程中，综采工作面作业环境恶

劣，粉尘、噪声等职业病危害严重，作业人员长期接

触高噪声、粉尘等而引发的职业健康问题逐渐成为

限制煤炭领域绿色高质量发展的短板［１］。 煤矿噪

声具有强度大、频谱较宽及持续时间长等特点，长期

暴露于这种环境中易引起听力下降、耳鸣等听觉系

统疾病，同时，还会引起神经衰弱、血压升高等非听

觉系统疾病。 煤矿噪声健康风险分类是目前降低工

作面噪声危害的前提，开展噪声健康风险分类对煤

矿职业人员的健康和安全生产具有指导意义和应用

价值。
关于煤矿职业噪声损害的研究，目前主要包括

噪声职业危害影响因素分析及健康风险损伤模型构

建 ２ 个方面。 ＳＵＮ Ｋａｎ 等［２－３］ 利用公开的健康安全

检查数据库评估，证明了听力损失风险在采矿部门、
子单位运营和职业类别中并不统一。 常波峰等［４］

发现，噪声水平超过噪声职业接触限值的煤矿作业

岗位数量占比达到 ５０％，并提出了针对性的降噪措

施。 王海椒等［５］ 利用模糊层次分析法建立了煤矿

噪声风险评价体系，并准确评估了煤矿噪声风险级

别。 ＭＩＬＡＤ 等［６］使用结构方程建模分析，发现噪声

暴露量对工人听力损失影响最大。 ＡＳＧＨＡＲＩ 等［７］

通过建立 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型，发现噪声暴露、职业类

型、年龄及吸烟均会提高工人听力损失风险。 ＱＩ

Ｈａｉｈｕｉ 等［８］使用广义估计方程建立了基于个体的听

力损失预警模型，实现了工人健康状况提前管理。
王坤［９］利用反向传播神经网络、健康风险和健康损

害评价相结合的方法评价了噪声职业健康损害，研
究了不同指标对工人的健康损害情况。 陈春艳

等［１０］使用 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归分析计算出累计噪声暴露与

疾病之间的关联指标，并基于累计噪声暴露量建

立噪声健康损害评估模型。 上述研究极大地提高

了我国煤矿职业噪声损害分类研究水平，但客观

来讲，目前神经网络及机器学习等理论并未将煤

矿内外部作业环境、生产设备和企业管理等因素

纳入评估预警模型并进行综合性分析，使得所构

建的模型未能充分考量实际噪声风险分类预测的

复杂程度。
鉴于此，笔者将从人－机－环－管系统理论出发，

分析煤矿噪声职业健康损害评估指标，并以 Ｆｉｓｈｅｒ
Ｓｃｏｒｅ 法为基础，结合最大信息系数和近似马尔可夫

毯特征选择方法，筛选出高相关、低冗余的健康损害

关键影响因素，基于梯度提升决策树 （ Ｇｒａｄｉｅｎｔ
Ｂｏｏｓｔｉｎｇ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｔｒｅｅ，ＧＢＤＴ）算法构建煤矿噪声风

险分类预测模型，并通过 Ｋａｐｐａ 系数及总体分类精

度验证 ＧＢＤＴ 算法的准确性与优越性，以期为综采

工作面噪声职业健康损害风险分类提供一种新方

法，保护作业人员身心健康，提高煤矿职业健康管理

水平和工作效率。

·４５２·
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１　 煤矿噪声健康风险分类体系

１􀆰 １　 噪声健康损害评估模型

　 　 利用人－机－环－管系统理论，从作业人员自身

（人）、生产工艺及相关设备（机）、内外部作业环

境（环）和企业职业健康管理（管）出发，初步确定

综采工作面噪声职业健康损害评估体系个体状况

等 ４ 个一级指标。 根据各一级指标的不同性质及

其条件，确定包含岗位类别、设备自动化程度、距
噪声源距离和管理机构及人员等 ２２ 个二级指标。
综采工作面噪声职业健康损害评估指标体系如

图 １ 所示。

图 １　 综采工作面噪声职业健康损害评估指标体系

Ｆｉｇ． １　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ ｏｃｃｕｐａｔｉｏｎａｌ ｈｅａｌｔｈ ｄａｍａｇｅ ｃａｕｓｅｄ ｂｙ ｎｏｉｓｅ ｉｎ ｆｕｌｌｙ ｍｅｃｈａｎｉｚｅｄ ｍｉｎｉｎｇ ｆａｃｅ

　 　 由于各评估指标的测度不同，将不同指标数据

作标准化处理，并结合指标特点将各指标分为效益

型、成本型和固定型。 其中，作业人员岗位类别 Ｘ１

为固定型。 依据文献［１１］中美国环境保护局健康

风险评价方法风险分级标准，将矿工噪声职业健康

风险 Ｒ 分为 Ｉ 级（严重风险，Ｒ＞１􀆰 ０×１０－４ａ－１）、ＩＩ 级
（可接受风险，１􀆰 ０×１０－６≤Ｒ≤１􀆰 ０×１０－４ａ－１）、ＩＩＩ 级

（潜在风险，Ｒ＜１􀆰 ０×１０－６ａ－１），噪声职业健康损害评

估指标测度见表 １。

表 １　 综采工作面噪声职业健康损害评估指标风险分级标准

Ｔａｂｌｅ １　 Ｒｉｓｋ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｓｔａｎｄａｒｄ ｆｏｒ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｏｆ ｏｃｃｕｐａｔｉｏｎａｌ ｈｅａｌｔｈ ｄａｍａｇｅ ｃａｕｓｅｄ ｂｙ
ｎｏｉｓｅ ｉｎ ｆｕｌｌｙ ｍｅｃｈａｎｉｚｅｄ ｍｉｎｉｎｇ ｆａｃｅ

指标类型

一级 二级
目标类型

等级界限（可能遭受的噪声职业健康风险）
Ⅰ（严重） Ⅱ（可接受） Ⅲ（潜在）

个体状况

个体年龄 Ｘ２ ／岁 效益型 ［２０，３０） ［３０，５０］ （５０，６０］
工龄时长 Ｘ３ ／ ａ 成本型 （２０，４０］ ［２，２０］ （０，２）
文化水平 Ｘ４ ／分 效益型 １ ［２，４］ ５
专业技能 Ｘ５ ／分 效益型 １ ［２，４］ ５
危害认知 Ｘ６ ／ ％ 效益型 ［０，８０） ［８０，９５） ［９５，１００］
防护意识 Ｘ７ ／ ％ 效益型 ［０，８０） ［８０，９５） ［９５，１００］

设备配置

设备自动化程度 Ｘ８ ／ ％ 效益型 ［０，８０） ［８０，９５） ［９５，１００］
设备布局 Ｘ９ ／ ％ 效益型 ［０，８０） ［８０，９５） ［９５，１００］
工艺流程 Ｘ１０ ／ ％ 效益型 ［０，８０） ［８０，９５） ［９５，１００］

噪声降吸装置 Ｘ１１ ／ ％ 效益型 ［０，８０） ［８０，９５） ［９５，１００］
消声设备使用率 Ｘ１２ ／ ％ 效益型 ［０，８０） ［８０，９５） ［９５，１００］
个体防护用具 Ｘ１３ ／ ％ 效益型 ［０，８０） ［８０，９５） ［９５，１００］

环境因素

距噪声源距离 Ｘ１４ ／ ｍ 效益型 ［０，２０） ［２０，９０］ （９０，２００］
噪声监测点合格率 Ｘ１５ ／ ％ 效益型 ［０，８０） ［８０，９５） ［９５，１００］

噪声暴露量 Ｘ１６ ／ ｄＢ 成本型 ［１００，２００］ ［８５，１００） ［０，８５）

职业健康管理

管理机构及人员 Ｘ１８ ／ ％ 效益型 ［０，８０） ［８０，９５） ［９５，１００］
职业危害监测 Ｘ１９ ／ ％ 效益型 ［０，８０） ［８０，９５） ［９５，１００］

职业卫生培训率 Ｘ２０ ／ ％ 效益型 ［０，８０） ［８０，９５） ［９５，１００］
警告标识设置 Ｘ２１ ／ ％ 效益型 ［０，８０） ［８０，９５） ［９５，１００］

职业病危害告知率 Ｘ２２ ／ ％ 效益型 ［０，８０） ［８０，９５） ［９５，１００］

·５５２·
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１􀆰 ２　 基于 Ｆｉｓｈｅｒ Ｓｃｏｒｅ －近似马尔可夫毯的特征

选择

　 　 提出以 Ｆｉｓｈｅｒ Ｓｃｏｒｅ 法为基础，结合最大信息系

数，建立基于特征重要度排序及近似马尔可夫毯下

的特征降维方法。 ２ 阶段特征选择方法流程如图 ２。

图 ２　 ２ 阶段特征选择方法流程

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｗｏ⁃ｓｔａｇｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｌｏｗ

在第 １ 阶段相关性分析中，通过计算影响因素

Ｆｉｓｈｅｒ Ｓｃｏｒｅ 值，选择类间差异大、类内差异小的噪

声职业健康损害特征子集［１２］，实现对噪声职业健康

损害评估特征量的重要度排序，计算方法见下式：

Ｆｋ ＝
∑

１≤ｓ ＜ ｑ ＜ ｌ
（（ｎｓ ＋ ｎｑ － ｎｓｑ） ／ Ｎ）（ｕｓ

ｋ － ｕｑ
ｋ） ２

∑
ｌ

ｊ ＝ １

１
ｎ ｊ － １∑

ｎｊ

ｋ ＝ １
（ｘ ｊ

ｋｊ － ｕ ｊ
ｋ） ２

（１）

式中：Ｆｋ 为第 ｋ 个特征在数据集上的 Ｆｉｓｈｅｒ Ｓｃｏｒｅ
值；ｎｓ 和 ｎｑ 分别为 ｓ、ｑ 类别中的样本数；ｕｋ

ｓ、ｕｋ
ｑ 分

别为第 ｋ 个特征在类别 ｓ 和 ｑ 的样本均值；Ｎ 为去

除重复特征值的样本总数；ｎ ｊ 为第 ｊ 类样本数；分母

为类内散度之和；分子为多类别中任意 ２ 种类别的

组合，并进行求和运算。
采用 Ｆｉｓｈｅｒ Ｓｃｏｒｅ 方法，计算得出各影响因素

Ｆｉｓｈｅｒ Ｓｃｏｒｅ 值，见表 ２。 Ｆｉｓｈｅｒ Ｓｃｏｒｅ 值越大，对应特

征辨识力越强，重要度也越大［１３］。 由表 ２ 可知：筛
选并删除 Ｆｉｓｈｅｒ Ｓｃｏｒｅ＜０􀆰 ０５０ 的噪声健康损害影响

因素，将选取的因素子集作为第 ２ 阶段的输入，降低

第 ２ 阶段冗余性指标筛选运算规模。
表 ２　 噪声健康损害影响因素 Ｆｉｓｈｅｒ Ｓｃｏｒｅ 值

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ ｏｆ ｎｏｉｓｅ ｈｅａｌｔｈ ｄａｍａｇｅ
Ｆｉｓｈｅｒ Ｓｃｏｒｅ ｖａｌｕｅ

因素 Ｆｉｓｈｅｒ Ｓｃｏｒｅ 因素 Ｆｉｓｈｅｒ Ｓｃｏｒｅ
Ｘ１ ０􀆰 ２８９ Ｘ１２ ０􀆰 ３２２
Ｘ２ ０􀆰 ２５０ Ｘ１３ ０􀆰 ６６２
Ｘ３ ０􀆰 ８２７ Ｘ１４ ０􀆰 １７６
Ｘ４ ０􀆰 １６５ Ｘ１５ １􀆰 ５９２
Ｘ５ ０􀆰 １４７ Ｘ１６ ３􀆰 ６６３
Ｘ６ ０􀆰 ０１６ Ｘ１７ ０􀆰 ２２８
Ｘ７ ０􀆰 ７５２ Ｘ１８ ０􀆰 ６４０
Ｘ８ ０􀆰 ０９３ Ｘ１９ ０􀆰 ０６４
Ｘ９ ０􀆰 ０５１ Ｘ２０ ０􀆰 ０１４
Ｘ１０ ０􀆰 ００８ Ｘ２１ ０􀆰 ０１３
Ｘ１１ ０􀆰 ３０６ Ｘ２２ ０􀆰 ０１４

　 　 在第 ２ 阶段冗余性分析中，基于最大信息系数

进一步挖掘变量间依赖关系，综合最大信息系数及

近似马尔可夫毯方法删除冗余特征，最终选取高相

关、低冗余的综采工作面噪声职业健康损害特征子

集。 由文献［１４］得出，网格划分的上限值 Ｂ（ｎ） ＝
ｎ０􀆰 ６ 时变量之间依赖关系最为理想，其中，ｎ 为样本

数量，故采用该值。
基于最大信息系数计算方法，其他 １７ 个噪声健

康损害影响因素与风险类别相关性及影响因素间相

关性分别见表 ３ 及图 ３。 由表 ３ 及图 ３ 可知：噪声暴

露量、噪声监测点合格率、管理机构及人员等因素与

噪声职业健康风险类别相关度高，分别为 ０􀆰 ７０６、
０􀆰 ３７９、０􀆰 ３５６，专业技能、消声设备使用率、设备布局

等因素与健康风险类别相关度较低，仅为 ０􀆰 ０１８、
０􀆰 ０５２、０􀆰 ０５３；管理结构及人员与职业危害监测冗余

性较高，因素间相关度为 ０􀆰 ７８７。
表 ３　 噪声健康损害影响因素与风险类别相关性

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ ｏｆ
ｎｏｉｓｅ ｈｅａｌｔｈ ｄａｍａｇｅ ａｎｄ ｒｉｓｋ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ

因素 重要度 因素 重要度
Ｘ１ ０􀆰 ２４６ Ｘ１２ ０􀆰 ０５２
Ｘ２ ０􀆰 ２６４ Ｘ１３ ０􀆰 １８６
Ｘ３ ０􀆰 ２６７ Ｘ１４ ０􀆰 １３１
Ｘ４ ０􀆰 １５７ Ｘ１５ ０􀆰 ３７９
Ｘ５ ０􀆰 ０１８ Ｘ１６ ０􀆰 ７０６
Ｘ７ ０􀆰 ２６８ Ｘ１７ ０􀆰 ２０６
Ｘ８ ０􀆰 ２４６ Ｘ１８ ０􀆰 ３５６
Ｘ９ ０􀆰 ０５３ Ｘ１９ ０􀆰 １０９
Ｘ１１ ０􀆰 ０７２ — —

图 ３　 噪声健康损害影响因素间相关性系数矩阵

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｍａｔｒｉｘ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ ｏｆ ｎｏｉｓｅ ｈｅａｌｔｈ ｄａｍａｇｅ

　 　 依据近似马尔可夫毯计算方法，删除噪声职业

健康损害评估指标体系中冗余特征，主元素选取过

程如图 ４ 所示，图中，以指标 Ｘ１ 为例，指标 Ｘ１ 为指

标 Ｘ９ 的近似马尔可夫毯，描述为 Ｘ１→Ｘ９，删除以 Ｘ１

·６５２·
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为主元素的相关指标，因此 Ｘ１ 为主元素，同理，筛选

出剩余主元素 Ｘ２、Ｘ３、Ｘ７、Ｘ８、Ｘ１５、Ｘ１６、Ｘ１７ 和 Ｘ１８，此
时，由主元素组成的特征子集构成噪声职业健康损

害评估最优特征子集，子集内部特征间冗余性低，特
征与噪声健康风险类别间相关度高，筛选后的指标

包含了较为丰富的噪声健康损害影响信息。 最终选

取岗位类别、个体年龄、工龄时长、防护意识、设备自

动化程度、噪声监测点合格率、噪声暴露量、混响时

间和管理机构及人员 ９ 个特征作为综采工作面噪声

职业健康风险分类预测模型的关键指标。

图 ４　 近似马尔可夫毯主元素选取过程

Ｆｉｇ． ４　 Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ Ｍａｒｋｏｖ
ｂｌａｎｋｅｔ ｍａｉｎ ｅｌｅｍｅｎｔｓ

２　 ＧＢＤＴ 噪声健康风险分类模型

２􀆰 １　 ＧＢＤＴ 算法模型

　 　 ＧＢＤＴ 隶属于集成学习中的 ｂｏｏｓｔｉｎｇ 方法，其含

义为采用梯度提升的优化思想训练出决策树模型，
并通过寻找一系列合适的弱分类器进行有效线性组

合来达到提升模型性能的目的。 ＧＢＤＴ 算法通过回

归树和目标值间的残差进行归类分析，每次迭代都

会顺着残差减少的梯度方向构建一棵新决策树，随
着迭代次数增加，决策树数量不断增加，计算值逐渐

逼近目标值。 因此，即使样本中有错误点，模型训练

结果也不会受影响，具有良好的鲁棒性［１５］。
运用 ＧＢＤＴ 理论预测综采工作面噪声职业健康

风险，其分类的基本步骤如图 ５ 所示。 以实测的健

康风险数据为基础，将噪声职业健康损害评估关键

指标作为模型输入序列，按照 ４ ∶ １ 划分数据样本，
通过 ５ 折交叉验证法验证 ＧＢＤＴ 算法模型性能，输
出不同训练样本下的准确率并保存 ＧＢＤＴ 训练模

型。 最终将训练模型用于煤矿职业健康风险分类测

试数据集，输出作业人员职业健康风险分类类别，包
括严重风险、可接受风险和潜在风险。

图 ５　 综采工作面噪声职业健康风险分类预测模型

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｏｃｃｕｐａｔｉｏｎａｌ ｈｅａｌｔｈ ｒｉｓｋ ｆｏｒ ｎｏｉｓｅ ｉｎ ｆｕｌｌｙ
ｍｅｃｈａｎｉｚｅｄ ｍｉｎｉｎｇ ｆａｃｅ

２􀆰 ２　 性能评价指标

　 　 由于数据样本较少，采用 ５ 折交叉验证法完成

噪声健康风险分类预测模型性能验证，并且在算法

模型验证过程中，同时参考 Ｋａｐｐａ 系数及总体分类

精度衡量综采工作面噪声职业健康风险分类预测模

型性能。
总体分类精度为正确分类总样本数与所选取样

本数量的比值，Ｋａｐｐａ 系数用于衡量真实分类与预

测结果的一致性，较为全面地反映了分类器评估

效果。

·７５２·
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３　 煤矿噪声健康风险分类试验结果与
分析

３􀆰 １　 基于 ＧＢＤＴ 煤矿噪声健康风险分类

３􀆰 １􀆰 １　 数据来源与预处理

　 　 由于在井下综采工作面布置有采煤机、刮板输

送机、破碎机、带式输送机及转载机等机械设备，且
设备分布较为集中，因此，选择接噪作业人员较为集

中的地点作为噪声监测点。 选取陕北地区 Ｘ 煤矿

综采工作面作为研究对象，以《煤矿作业场所职业

病危害防治规定》和《工作场所物理因素测量 第 ８
部分：噪声》 （ＧＢＺ ／ Ｔ１８９􀆰 ９—２００７）为测量依据，以
ＹＳＤ１３０ 矿用防爆噪声仪为测量工具，测量采煤机

司机、刮板机司机、转载机司机等 ７ 个接噪岗位的噪

声［１６］。 不同作业岗位的噪声暴露强度均测量 ３ 次

并取均值，将 ８ ｈ 等效声级 ＬＥＸ，８ ｈ 的测量数值作为不

同作业岗位的噪声暴露量，并调查统计设备配置、环
境情况以及各岗位作业人员的年龄、工龄时长、防护

意识等个人信息，最终得到 ６１２ 组有效数据。 Ｘ 煤

矿部分噪声健康风险分类实测样本数据见表 ４。

表 ４　 Ｘ 煤矿部分噪声健康风险分类实测样本数据

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｍｅａｓｕｒｅｄ ｓａｍｐｌｅ ｄａｔａ ｏｆ ｎｏｉｓｅ ｈｅａｌｔｈ ｒｉｓｋ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ Ｘ ｃｏａｌ ｍｉｎｅ
数据
编号

工种 监测地点
年龄 ／
岁

工龄 ／
ａ

防护意
识 ／ ％

设备自动
化程度 ／ ％

监测点合
格率 ／ ％

噪声暴露量
ＬＥＸ，８ｈ ／ ｄＢ（Ａ）

混响时
间 ／ ｓ

管理机构及
人员比例 ／ ％

１ 采煤机
司机

采煤机司机
操作位

４６ １５ ８２ ８６ ９０ ９４􀆰 １ ０􀆰 ５２ ８８

２ 超前支
护工

超前支护工
操作位

４９ １８ ８６ ８５ ７９ ８２􀆰 １ ０􀆰 ６５ ８１

３ 刮板机
司机

刮板机司机
操作位

５０ ２０ ９４ ８１ ８６ ９３􀆰 ５ ０􀆰 ４９ ７５

４ 转载机
司机

转载机司机
操作位

３７ １１ ８１ ８７ ９３ ９２􀆰 ７ ０􀆰 ７３ ８３

５ 破碎机
司机

破碎机旁 ４２ １３ ８９ ８８ ８５ ９５􀆰 ３ ０􀆰 ５５ ９０

６ 乳化
泵工

设备列
车旁

４５ １０ ９０ ９３ ８９ ９６􀆰 ４ ０􀆰 ６２ ８５

７ 带式输送
机司机

带式输送机
司机操作位

３５ ８ ７９ ８９ ８３ ８５􀆰 ８ ０􀆰 ８３ ９１

︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙

６１２ 带式输送
机司机

带式输送机
司机操作位

５２ １９ ９２ ８２ ８１ ８８􀆰 ６ ０􀆰 ７７ ８７

３􀆰 １􀆰 ２　 ＧＢＤＴ 模型分类结果分析

　 　 采用 ＧＢＤＴ 模型判定综采工作面作业工人噪声

职业健康风险类别，为提高预测模型准确率，采用

５ 折交叉验证法和网格寻优法优化 ＧＢＤＴ 模型的迭

代次数、学习率、树的复杂度等超参数，依据文

献［１７］所取 ＧＢＤＴ 最优超参选取区间，选定的参数

搜索范围见表 ５。 通过 ｓｋｌｅａｒｎ 中 ＧｒｉｄＳｅａｒｃｈＣＶ 方

法的 ｂｅｓｔ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒ＿属性进行参数寻优，目标参数调

试过程如图 ６ 所示，最终调试确定模型的超参数为：
迭代次数 ５００，学习率 ０􀆰 ０５，决策树最大深度为 ５，
划分所需最小样本数为 ２。

为验证 ＧＢＤＴ 噪声职业健康风险评估模型的正

确性，测试剩余的 ２０％样本数据，由第 １􀆰 ２ 节可知：
噪声暴露量对健康风险影响较大。 因此，将其作为

散点图纵坐标标志，散点图横坐标为测试集样本编

表 ５　 超参数及选择范围

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｒａｎｇｅ

超参数 数值范围

迭代次数 ［１００，１ ０００］，步长为 １００

模型学习率 ０􀆰 ００１，０􀆰 ０１，０􀆰 ０２，０􀆰 ０３，…，０􀆰 １

树最大深度 ［１，９］，步长为 ２

划分所需最小样本数 ［１，５］，步长为 １

号，最终健康风险散点图及归一化后的混淆矩阵结

果如图 ７ 所示。 由图 ７ 可知：ＧＢＤＴ 算法在严重健

康风险类别的预测准确率为 ０，其原因是在噪声监

测数据样本中存在个别类别为严重健康风险的错误

噪声数据；ＧＢＤＴ 算法对可接受风险和潜在健康风

险的分类准确率分别为 ９８􀆰 ８％和 ９７􀆰 ２％，分类预测

效果较好。

·８５２·
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图 ６　 超参数寻优

Ｆｉｇ． ６　 Ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

图 ７　 ＧＢＤＴ 算法煤矿职业健康噪声风险分类结果

Ｆｉｇ． ７　 Ｃｏａｌ ｍｉｎｅ ｏｃｃｕｐａｔｉｏｎａｌ ｈｅａｌｔｈ ｏｆ ｎｏｉｓｅ ｒｉｓｋ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＧＢＤＴ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

３􀆰 ２　 对比算法试验结果

　 　 为体现本文方法优越性，采用决策树算法、支持

向量机算法（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）、粒子群

算法优化最小二乘支持向量机算法（Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ Ｌｅａｓｔ Ｓｑｕａｒｅｓ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ，
ＰＳＯ⁃ＬＳＳＶＭ）、随机森林算法（Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）、
遗传算法优化随机森林算法 （ Ｇｅｎｅｔｉｃ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ，ＧＡ⁃ＲＦ）对数据样本进行

建模预测。 其中，ＳＶＭ 基于 ＲＢＦ 核，使用“一对其

余”方法构造多分类器，惩罚系数 Ｃ ＝ １􀆰 ０，核函数参

数 γ＝ ０􀆰 １１８，决策树和随机森林最大深度为 ５，随机

森林决策树个数为 ５０，ＰＳＯ⁃ＬＳＳＶＭ 模型最优参数为

ｇａｍｍａ＝ ８５􀆰 ８９，ｓｉｇｍａ＝ ０􀆰 ５。
在综采工作面噪声职业健康风险分类预测模型

中，以 ５ 折交叉检验得到的 Ｋａｐｐａ 系数及准确率作

为模型效率的衡量标准，对 ＧＢＤＴ、ＰＳＯ⁃ＬＳＳＭ、ＧＡ⁃
ＲＦ 等 ６ 种算法依据数据样本进行建模预测，通过计

算混淆矩阵，６ 种评估预测方法训练结果如图 ８ 所

示，由图 ８ 可知：经过相关参数优化，６ 种算法模型

在噪声职业健康风险分类数据集上均有较好的表

现，平均 Ｋａｐｐａ 系数均大于 ０􀆰 ８１０。 其中，ＧＢＤＴ 准

确率最大达 ９９􀆰 ６％，平均准确率和 Ｋａｐｐａ 系数分别

为 ９８􀆰 ３％和 ０􀆰 ９５８；决策树算法的准确率和 Ｋａｐｐａ
系数为这 ６ 种评估预测方法中的最小值，５ 次交叉

验证结果中，决策树的平均准确率为 ９３􀆰 ５％，平均

Ｋａｐｐａ 系数为 ０􀆰 ８３４；ＳＶＭ 算法考虑了数据样本中

的支持向量，可处理特征数较多的数据，鲁棒性良

好，因此，其相对于决策树模型精度较高，平均准确

率和 Ｋａｐｐａ 系 数 分 别 为 ９４􀆰 ５％ 和 ０􀆰 ８６５； ＰＳＯ⁃
ＬＳＳＶＭ 算法的平均准确率为 ９５􀆰 ４％，Ｋａｐｐａ 系数为

０􀆰 ８８８；ＲＦ 算法的平均准确率和 Ｋａｐｐａ 系数分别为

９４􀆰 ７％和 ０􀆰 ８７３；ＧＡ⁃ＲＦ 算法的准确率和 Ｋａｐｐａ 系数

为这 ６ 种算法中变化范围最大的算法，准确率范围为

９３􀆰 ４％～９９􀆰 １％，Ｋａｐｐａ 系数范围为 ０􀆰 ８２３～０􀆰 ９７７。
相比于其他 ５ 种模型，ＧＢＤＴ 噪声健康风险分

类预测模型可通过增加决策树的数目减少模型偏

差，并且该模型利用多棵决策树间线性组合降低了

模型误差，相较于单一决策树模型更加稳定，多分类

器集成丰富了 ＧＢＤＴ 算法模型多样性。 因此，在综

采工作面噪声健康风险分类方面，ＧＢＤＴ 算法模型

表现能力比其他 ５ 种算法模型更好，取得了较好的

预测效果。
图 ９ 和图 １０ 分别为 ＳＶＭ、Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｔｒｅｅ、ＰＳＯ⁃

ＬＳＳＶＭ、ＲＦ、ＧＡ⁃ＲＦ 算法对数据集的预测散点图和混

·９５２·
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图 ８　 噪声职业健康风险预测模型结果对比

Ｆｉｇ． ８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｎｏｉｓｅ ｏｃｃｕｐａｔｉｏｎａｌ ｈｅａｌｔｈ ｒｉｓｋ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

淆矩阵图。 由图 １０ 可知：几种算法在严重健康风险

类别的预测准确率与 ＧＢＤＴ 算法结果相同且均为 ０；
由图 １０ａ 和图 １０ｂ 可知：ＳＶＭ 和决策树算法对可接受

风险类别预测准确率较高，但对噪声健康风险类别为

潜在风险的分类准确率均较低，仅为 ８３􀆰 ０％ 和

７８􀆰 ０％；在图 １０ｃ 中，经 ＰＳＯ 优化的 ＬＳＳＶＭ 算法健康

风险预测准确率相较 ＳＶＭ 和决策树算法更高，对可

接受风险分类准确率达 １００％，但潜在风险类别准确

率一般；在图 １０ｄ 和图 １０ｅ 中，对潜在风险的预测准

确率由 ＲＦ 算法 ８３􀆰 ０％的准确率提高至 ＧＡ⁃ＲＦ 算法

的 ９４􀆰 ４％，但对可接受风险类别的预测准确率由 ＲＦ
算法 ９９􀆰 ０％的准确率下降至 ＧＡ⁃ＲＦ 算法的 ９７􀆰 ６％。

图 ９　 噪声职业健康风险分类预测结果

Ｆｉｇ． ９　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｎｏｉｓｅ ｏｃｃｕｐａｔｉｏｎａｌ ｈｅａｌｔｈ ｒｉｓｋ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

　 　 分析可知：与传统的机器学习算法相比，ＧＢＤＴ
算法的总体准确率和 Ｋａｐｐａ 系数均为最大，且对潜

在健康风险的分类准确率最高；ＧＡ⁃ＲＦ 算法的平均

准确率和 Ｋａｐｐａ 系数均次于 ＧＢＤＴ 算法，且对潜在

健康风险的分类准确率为 ９４􀆰 ４％；ＰＳＯ⁃ＬＳＳＶＭ 算法

对可接受风险预测准确率为 ６ 种算法中的最高值，
但对潜在健康风险的分类准确率一般；ＲＦ 算法对可

接受风险和潜在健康风险的预测准确率均低于

ＰＳＯ⁃ＬＳＳＶＭ 算法；ＳＶＭ 算法虽然与 ＲＦ 算法对潜在

健康风险的预测准确率相同，但可接受风险的预测

准确率却低于 ＲＦ 算法；决策树算法的总体准确率

和 Ｋａｐｐａ 系数均为最小值，且对潜在健康风险的预

测准确率为 ７８􀆰 ０％，为最低预测准确率。 可见：综采

工作面噪声职业健康风险分类预测模型评估准确率

次序为：ＧＢＤＴ ＞ ＧＡ⁃ＲＦ ＞ ＰＳＯ⁃ＬＳＳＶＭ ＞ ＲＦ ＞ ＳＶＭ ＞
决策树，且 ＧＢＤＴ 算法对样本数据量均衡性要求不

高。 因此，参数优化后的 ＧＢＤＴ 算法模型适用于综采

工作面噪声职业健康风险评估，其分类精度在 ３ 类健

·０６２·
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图 １０　 噪声职业健康风险分类混淆矩阵

Ｆｉｇ． １０　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｎｏｉｓｅ ｏｃｃｕｐａｔｉｏｎａｌ ｈｅａｌｔｈ ｒｉｓｋ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

康风险预测中具有显著优势，能在实际综采工作面噪

声职业健康风险评估中得到较好应用。

４　 结　 论

　 　 １） 从人－机－环－管系统理论出发，结合 Ｆｉｓｈｅｒ
Ｓｃｏｒｅ、最大信息系数及近似马尔可夫毯的特征选择

方法，确定综采工作面噪声职业健康风险分类的关

键指标，即岗位类别、个体年龄、工龄时长、防护意

识、设备自动化程度、噪声监测点合格率、噪声暴露

　 　 　 　 　 　

量、混响时间和管理机构及人员。
２） 构建基于 ＧＢＤＴ 算法的综采工作面噪声职

业健康风险分类预测模型，该模型可有效精准预测

判定噪声风险级别，为保障接噪人员的身心健康和

煤矿企业安全高效生产提供一定借鉴。
３） 文中研究聚焦于煤矿综采面噪声风险级别

分类，尚未系统研究噪声所导致的职业健康损害，对
防噪预警方面的研究也存在缺失。 在后续的研究中

进一步完善煤矿综采工作面噪声相关研究体系。
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