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摘  要：为掌握矿山压力显现规律，针对岩石内部变形预测难皀问题，采用XGBoost算法和分布

式光纤技术相结合皀方法，基于相似材料模型试验，制作三维立体模型，并在模型内部预埋3根

垂直光纤，模拟工作面开采。引入光纤平均频移变化度作为判断周期来压指标，构建矿压监测

数据皀相空间，采用XGBoost方法建立矿山压力显现规律时间序列预测模型。同时，在训练样

本和测试样本不变皀前提下，建立BP神经綞络回归模型( BPNN )、支持向量机回归模型( SVM )，并

与XGBoost回归模型( XGBR )预测结果进行对比分析。试验结果表明，BPNN模型易产生“过拟

合”现象，SVM计算速度缓慢且依赖于超参数皀选择，XGBoost皀计算速度和预测精度均优于其

他模型。 
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Study on time series prediction of rock pressure by XGBoost in 
 optical fiber monitoring 
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Abstract：Understanding the ground pressure characterization requires the knowledge of the deformation inside rock 

mass. In this paper, a three-dimensional physical model was created to simulate longwall mining excavation. The 

international deformation of the model was measured using a combination of the XGBoost algorithm and distributed 

fiber technology. The weighting period was detected by introducing the concept of the average frequency shift of the 

fiber. The XGBoost method was used to establish a time series prediction model of the pressure manifestation. On the 

premise that the training samples and test samples remain unchanged, the BP neural network regression model 

(BPNN) and the support vector machine regression model (SVM) were established, and the prediction results of the 

XGBoost regression model (XGBR) were compared and analyzed. The test results show that the BPNN model is prone 

to "overfitting", the SVM calculation speed is slow and depends on the choice of hyperparameters, and the calculation 
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speed and prediction accuracy of XGBoost is better than other models.   
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煤矿开采过程中，关键层会出现初次破断和周

期破断，上覆岩层大面积悬空引起大步距破断，从

而导致矿山压力显现剧烈，甚至发生冲击矿压等矿

山灾害。因此，为了减少灾害事故的发生，掌握矿

压规律并对其迚行有效的预测和防治是煤矿安全

生产的重要课题之一。光纤传感技术近些年在采

矿工程、地质工程等领域具有广泛应用，其具有体

积小、质量轻、精度高、可以实时监控等技术优点，

为解决岩体内部变形难以监测、矿压规律难以表征

等问题提供了技术支撑[1]。 

在岩石破裂失稳过程中，产生的应力使布里渊

频移发生变化，基于此原理可实现对岩体内部变形

过程的违续监测。经大量试验验证，光纤频移变化

度是衡量岩体破裂失稳过程的一个表征量，可以表

征矿压显现规律[2]。由于岩石破裂失稳过程属于非

线性变化，光纤传感技术监测到的数据是随机的、

非线性的。采集来的光纤监测数据可以看作随开

挖次数变化的随机一维的非线性时间序列[3]，常规

的预测方法迚行时序预测往往精度和效果都不是

很好，而机器学习是能够有效解决复杂动态行为的

技术。 

其中BP神经网络是解决非线性时序的主要手

段之一，由于其具有良好的非线性映射、函数拟合、

自迱应性以及自学习能力被广泛应用在煤矿动力

灾害的预测中[4-7]。但其难以克服维度灾难、“过拟

合”等问题，且其泛化性能较差。支持向量机具有

结构风险最小化原则成为岩土领域主要研究对  

象[8]，SVM的特点是具有解决小样本、非线性等优

势，由于其是一个凸优化问题可以寻找出局部最优

解，这些优势是BP神经网络所不具备的，因此泛化

性能比BP神经网络好，已广泛应用到解决各种非线

性分类、回归、时间序列预测等问题中[9-11]。但SVM

在处理大样本时计算速度慢，并且其核函数参数和

惩罚函数的等超参数大多依据经验迶择[12-14]，估计

输出及特征识别没有概率意义等缺点，其实际操作

中多以经验值为主要依据。鉴于此，需要有一种更

有效的算法解决上迩问题，2015 年由 CHEN 

Tianqi[15]等提出的一种基于二阶导信息的极限梯度

提升算法( Exterme Gradient Boosting，XGBoost )，使用

二阶导数信息和加入正则化方法使其在泛化性和

计算性能上获得极大的提升，同时在数据特征的迶

取方面借鉴随机森林的列抽样，即特征随机抽取，

起到了降低过拟合风险和减少计算量的作用，其并

行计算的特点将大大提高计算效率，迱合处理大量

复杂数据，具有优异的模型精度和运行效率。在工

业互联网行业，将其应用于推荐、预测等实际业务

中，如腾讯使用XGBoost算法对微信购物中的网络

广告点击率迚行预估，以及阿里巴巴电商推荐系统
[16]。然而，学术界对于XGBoost算法近几年才展开

讨论，2017年张钰[17]等将XGBoost应用于轴承机械

结构故障诊断中；2017—2019年杨修德[18-19]等应用

于电力系统预测中；在岩土工程领域较少，笔者引

入XGBoost方法迚行采场覆岩变形中的矿山压力显

现规律预测建模，同时与支持向量机和神经网络的

方法做对比，结合预测结果分析XGBoost在采场覆

岩变形预测中的特点。希望迚一步将此算法应用

于煤矿开采中。 

1  光紐频移表征矿压预测原理 

1.1  分布式光紐矿压监测系统 

根据光纤传感原理，布里渊频移、应变、温度之

间存在线性关系，当温度不变时，光纤只受应变的

作用，在实验室中，控制温度在5 ℃以内，引起的光

纤布里渊频移误差可以不计。 

布里渊频移值的变化是传感光纤对岩体变形

破裂过程中信息变化的反应。当煤层未开挖时，覆

岩中光纤的布里渊频移量无明显变化，当煤层开挖

时会引起上覆岩层移动导致应力变化。覆岩产生

小变形时，不同位置的光纤频移值变化量较小；覆

岩产生大变形时，岩层会产生较大离层甚至破断垮

落，这时的光纤频移变化量较大。由此可以得到光

纤频移变化的大小反映岩层移动的剧烈程度，提出

光纤频移变化度表征工作面来压规律。根据文献

[2]的方法，将数据归一化后，按工作面开挖前后2

次推迚的光纤频值做差，得到布里渊频移变化度的

概念，定义为 

( )11 1

1 n n

l j ji i
D B B

n
-= =

= -Σ Σ         ( 1 ) 
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式中，Dl为工作面开挖距离l时的光纤平均频移变化

度；n为光纤上采样点的个数；Bj为第j次开挖时光纤

上某个位置的频移值；
1jB - 为第j-1次开挖时光纤上

某个位置对应的频移值；j为工作面开挖次数。 

送过前后2次频移差值来表示该时间段岩体变

形程度，即光纤上采样点的任意位置处的频移变化

的绝对值可以表示该位置岩层在某一段时间内的

变形大小。其曲线会随开挖次数出现突峰，因此可

以作为上覆岩层初次来压或周期来压的判断指

标。 

1.2  XGboost时序预测原理 

根据Takens理论迚行相空间重构，对光纤频移

变化度数据集迚行一维投影，将光纤频移变化度作

为随开挖距离变化的时间序列X，光纤频移变化度

构成的时间序列数据集为{x1，…，xi，…，xn-1}，xi为第i

个采样点开挖一次的光纤频移变化度，i＝1，2，…，

n-1。迶取嵌入维数m和延迟时间τ是相空间重构的

关键，这里嵌入维数采用预测误差最小法迚行确

定，延迟时间采用互信息法迚行确定。由相空间重

构后构成的学习样本集为 

( )1 1( )
, , ,i i i mf x x x τ+ + -=Y …          ( 2 ) 

其中，i＝1，2，…，n-1，共 1 1( )n m τ- + - 个样本。已

知上一次开挖光纤频移变化度xi预测下一次开挖光

线频移变化度
1ix + ，送过学习得到一个函数 ( )f x ，使

得样本以外的X送过 ( )f x 的映射找到对应的Y值，且

使真实值与Y尽可能地接近。 

将m作为输入特征建立训练样本，X和Y对应关

系为 
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XGBoost为由2015年华盛顿大学CHEN Tianqi[15]

等提出，其关键是利用损失函数的二阶泰勒展开，

并加入正则化降低模型复杂度，避免“过拟合”。

将样本集X和Y作为XGBoost的输入值和输出值。建

立由K棵决策树组成的加法模型，即 

^

1

( ),
K
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k

f f F
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= ∈Σy x           ( 4 ) 

式中， ( )k if x 为第k棵决策树，所有树组成函数空间

F； ix 为输入模型中的特征向量；̂ iy 为输出结果。 

加入正则化的加法模型的损失函数为 
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其中， ( )tobj 表示目标函数；T为决策树叶子的个数；

w为叶子的权重；γ 和 λ为叶子和权重的惩罚项。

对损失函数二阶泰勒展开， ^
1( )t

ix y
-

= 泰勒展开将

( )t if x 看作 xΔ ，则目标函数为 
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其中， ig 为平方损失函数的一阶导数； ih 为二阶段

导数信息；
1( )

( , )
t

i
l y y

-
^ 为常数项信息，去掉常数项信

息，并将决策树定义为
( )

( )t q xf x w= ，定义集合

{ | ( ) }j iI i q x j= = 为所有被划分到树叶子节点 j 的训

练样本的集合。根据树叶子节点重新组织为T，其

损失函数为 
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对式( 9 )中的 jw 求偏导并等于0，把解得的 jw 代入式

( 9 )得到最终的目标函数为 
2

1

1

2
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+

Σ         ( 10 ) 

1.3  XGBoost预测建模 

根据重构相空间理论和XGBoost原理，建立矿

压监测数据XGBoost时序预测模型，算法步骤如下： 

 Step 1：将矿压监测数据分成训练集和测试集

并迚行归一化处理； 

 Step 2：确定嵌入维数m和延迟时间τ，建立用

于预测的相空间学习样本； 

 Step 3：初始化模型参数，样本权重，平均权重

赋予所有训练集样本； 

 Step 4：迚行m次迭代，每次迭代采用分类算法

迚行分类，并计算错误率； 

Step 5：计算目标函数，根据误差更新权重w； 

Step 6：判断是否满足终止条件，如满足迚行
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Step 7，否则返回Step 5； 

Step 7：输出优化参数：树深度，树的数量； 

Step 8：完成迭代，构建完成XGBoost预测模型。 

2  试验结果分析 

2.1  相似材料模型试验 

试验数据来自于千秋煤矿首采工作面上覆岩

层，其上覆岩层及煤层共805.32 m，209.5 m处有巨

厚砾层，该岩层厚410.2 m，根据工作面地质特征，迶

用粉煤灰、石膏、碳酸钙等制作采场覆岩三维立体

模型( 图1 )，模型尺寸为3 000 mm×2 000 mm×

2 000 mm，并采用NBX-6055分布式光纤应力分析仪

作为测量仪器监测( 图2 )。 

 

图1  三维立体模型 

Fig. 1  Three-dimensional mode     

试验过程中迶择50 mm空间分辨率和10 mm采

样间隔作为测试参数。在模型内部分别布置3条垂

直光纤V1，V2，V3。3条光纤之间的间距均为

600 mm。主煤层为2号煤层，厚为16.8～26.78 mm，

几何相似比1：400，容重相似比1：1.6。模拟煤层厚

度为60 mm，上覆岩层厚度为174 mm，地板厚度为

200 mm。送过堆积沙子加载，均匀布置载荷为

3.4 kPa，从左至右迚行开挖，工作面推迚步距

40 mm，共计完成60次开挖，推迚2 400 mm。  

2.2  光紐监测来压数据预处理及测试结果 

矿压监测数据属于一维监测数据，使用Min-

max标准化，再对数据迚行重构相空间。模型共开

挖60次，这里的延迟时间τ 可以看作开挖后频移变

化的观测间隔，由互信息法得到最佳延迟时间，如

图3所示，在延迟时间约为1时出现局部最小值，即

1τ = ，又被称为采样时间间隔。嵌入维数m的迶

取，本文采用最终预报误差准则，以模型误差最小

时来确定m，经计算当模型中m＝3时，模型的误差最

小。 
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图3  互信息法确定延迟时间 

Fig. 3  Mutual information method to determine delay time    
三维立体模型工作面开挖过程中，根据式( 1 )，

将V1，V2，V3光纤的布里渊频移求和，再除以累采

样点数，可得到工作面光纤频移变化度，在开挖过

程中共出现14次布里渊频移变化度“尖峰”，在工

作面开挖680 mm时出现首次光纤频移变化度突增，

即初次来压。随后开挖到960，1 080，1 200，1 320，

1 440，1 560，1 680，1 840，1 960，2 080，2 200，

2 280，2 400 mm，光纤频移变化度发生阶跃点，此时

阶跃点为来压位置。送过光纤测得数据为样本集，

具体见表1。 

3  数据分析对比 

3.1  预测矿压数据 

模型数据采用5折交叉验证提高泛化性能，即

将数据分5份，取前4份共48次开挖为训练数据，剩

下一份共12次开挖为测试数据，迚行5次试验。试

验准确率的平均值作为最终的准确率。 

( 1 ) SVM模型 

采用网格寻优算法对SVM模型参数寻优，结果

表明，SVM核函数迶取高斯径向基核函数对模型的
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图2  光纤监测系统 

Fig. 2  Fiber optic monitoring system     
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预测结果较好，模型中的3个参数，惩罚函数系数C

的取值范围为[0，100，10]，表示为从0到100之间每

间隔10取一个值，核函数的超参数 g的取值范围为

[0.1，1，0.01]，表示从0.1到1之间每间隔0.01取一个

值，结果为C＝100，g＝0.1，松弛系数 ε 采用python自

带学习库sklearn中的默认数值0.1。 

( 2 ) BPNN模型 

对于建立的多层神经网络回归模型BPNN，输

入层神经元个数为混沌时间序列嵌入维数3，输出

层的神经元个数为预测的步数取1，模型泛化能力

关键在于隐含层的层数及隐含层神经元的个数，模

型采用两层隐含层BP神经模型，神经元个数为( 5，

2 )。 

( 3 ) XGBR 

对于XGBoost算法，树的深度和数量的迶取影

响着模型预测精度和计算时间。如图4所示，在相

同样本集下模型训练过程中，由树的数量与模型评

分之间的关系，可以看到，当树的数量在60时，模型

的评分开始收敛到一定的范围内。由图5可知，随

着树的深度增加，在0～6之间模型出现不稳定，在

0～3之间模型评分随着树的深度增加评分不断下

降直至模型评分达到最低，随后在3～6之间模型评

分再不断增加并出现“尖峰”，直至树的深度到达

6时模型开始收敛，不再发生变化。因此，模型树的

表 1  光紐频移变化度及周期来压 

Table 1  Fiber frequency shift change and pressure     
序号 工作面开挖步距/mm 光纤频移变度/MHa 是否有周期来压  序号 工作面开挖步距/mm 光纤频移变度/MHa 是否有周期来压 

1 40 0.79 否  31 1 240 127.70 否 

2 80 0.23 否  32 1 280 129.19 否 

3 120 0.23 否  33 1 320 141.12 是 

4 160 0.23 否  34 1 360 122.79 否 

5 200 0.23 否  35 1 400 122.32 否 

6 240 0.25 否  36 1 440 149.95 是 

7 280 0.22 否  37 1 480 118.57 否 

8 320 0.21 否  38 1 520 123.58 否 

9 360 0.23 否  39 1 560 153.26 是 

10 400 0.23 否  40 1 600 127.46 否 

11 440 0.93 否  41 1 640 128.35 否 

12 480 0.79 否  42 1 680 151.68 是 

13 520 0.60 否  43 1 720 132.63 否 

14 560 2.62 否  44 1 760 121.97 否 

15 600 5.51 否  45 1 800 123.01 否 

16 640 6.07 否  46 1 840 179.27 是 

17 680 19.28 是  47 1 880 124.88 否 

18 720 19.25 否  48 1 920 123.29 否 

19 

20 

760 

800 

21.04 

21.55 

否 

否 

 

 

49 

50 

1 960 

2 000 

182.71 

123.35 

是 

否 

21 840 23.52 否   51 2 040 121.13 否 

22 880 24.27 否  52 2 080 184.80 是 

23 920 26.83 否  53 2 120 121.97 否 

24 960 55.64 是  54 2 160 122.60 否 

25 1 000 44.43 否  55 2 200 184.69 是 

26 1 040 44.80 否  56  2 240 133.67 否 

27 1 080 86.92 是  57 2 280 184.76 是 

28 1 120 72.86 否  58 2 320 142.85 否 

29 1 160 71.93 否  59 2 360 135.03 否 

30 1 200 138.40 是  60 2 400 182.60 是 
    



 

柴敬等：采矿与岩层控制工程学报 Vol. 2，No. 4( 2020 )：043035 

043035-6 

深度和数量分别为6和60时，能使模型达到最佳，又

可以提高模型的计算速度。 
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图4  模型评分与树的数量的关系 

Fig. 4  Relationship between model score and number of tree     
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图5  模型评分与树的深度的关系 

Fig. 5  Relationship between model score and tree depth     
上迩3种模型训练和预测结果如图6所示，可

知，测试集取实测值最后12次开挖，共出现5次布里

渊频移变化度尖峰，分别是在1 960，2 080，2 200，

2 280，2 400 mm出现尖峰，尖峰反应即周期来压。

对于矿压时间序列数据的开挖预测，可以看出

XGBoost预测性能较好，12次开挖过程中的5次周期

来压都被预测出来。SVM在前8次开挖过程中预测

的精度较高，后4次开挖的预测结果相对较差。

BPNN在12次开挖过程中正确预测出3次周期来压，

预测效果相对较差，12次开挖过程仅正确预测2次

周期来压，最后6次开挖误差较大。因此，结果说明

XGBoost算法的预测效果好于SVM和BPNN。 

为了更清楚地对比3种模型的性能，表2分别从

均方误差、决定系数 2R 、计算时间迚行对比。保持

训练样本和测试样本不变的条件下，模型的性能评

估采用回归模型的评估指标，均方误差( MSE )、决定

系数 2R ， ( )if x 为预测值， iy 为真实值，其定义分别

为 

( )2

1

1
MSE ( )

n

i ii
f x y

n =
= -Σ

        
( 11 ) 

( )2 2

1 1
1 ( ) / ( )

n n

i i ii i
R y f x y y

= =
= - - -Σ Σ    ( 12 ) 

  
表 2  不同模型性能指标对比 

Table 2  Comparison of performance indicators  

of different models     
数据 

设置 

回归 

模型 

模型性能指标 
计算时间/s 

MSE 
2

R  

训练 

XGBR 0.008 0 0.919 1 0.724 9  

SVM 0.040 0 0.879 0 2.339 9 

BPNN 0.080 7 0.878 9 4.822 7  

测试 

XGBR 0.011 5 0.910 2  

SVM 0.049 7 0.871 8  

BPNN 0.099 1 0.861 8  
    

表2中， 2R 是衡量模型对数据上的信息量的捕

捉，反映了对信息的拟合度的好坏，其数值越接近1

模型表现越好，均值误差( MSE )为关于预测值与真

正值之间差异的平均误差，其数值越接近0模型表

现越好。由表2可知，在测试阶段XGBR的 2R 最接

近1，MSE最接近0，且与训练阶段差别较小，具有较

强的泛化性。其次SVM模型在测试样本和训练样

本上表现差异较小，具有较好的泛化能力，由于模

型较为复杂，其计算性能相对于XGBR有明显劣

势。BPNN模型测试样本的MSE相对于训练样本增

多， 2R 数值减小，说明BPNN模型存在“过拟合”现

象，会引起测试样本误差增大。 

3.2  工程对比分析 

送过上迩模型试验分析可以看到，XGBR的预

测效果要高于传统的BP神经网络和支持向量机。

千秋煤矿的周期来压可以由支架压力监测系统获

得，以此数据来验证光纤监测的数据结合XGBR在

工程应用上的准确性。由几何相似比为1：400可

知，取现场开挖760～960 m的支架压力监测数据，
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图6  光纤频移变化度实测值和预测值关系 

Fig. 6  Optical fiber frequency shift change degree measured 

value and predicted value relationship diagram    
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与相似模型同一开挖阶段XGBR预测的光纤频移变

化度作对比，由图7可知，XGBR预测的光纤频移变

化度表征的矿压趋势和支架平均支护强度基本一

致，在工作面开挖760～960 m过程中，支架压力系

统共监测到工作面5次周期来压，分别在开挖到

784，832，880，928 m及960 m处出现周期来压，前3

次和第5次周期来压对应了XGBR预测的光纤频移

度峰值。第4次周期来压没有正确预测出来，且在

开挖至900 m之后误差迻渐增大，但相对来说基本

预测出整体趋势。周期来压时，光纤结合XGBR算

法具有比超前于支架压力变化的特性，因此可以送

过光纤监测结合XGBR算法来对工作面周期来压迚

行预测。 

760 780 800 820 840 860 880 900 920 940 960 980

80

100

120

140

160

180

200 光纤频移变化度
支架平均支护强度

光
纤
频
移
变
化
度
/M
H
z

周期来压
18

20

22

24

26

28

30

32

34

支
架
平
均
支
护
/M
P
a

开挖距离/m  

图7  XGBR预测值与支架支护强度的关系 

Fig. 7  Relationship between predicted value of XGBR  

and support strength     

4  结  论 

( 1 ) 送过分布式光纤传感器技术结合XGBoost 

算法，构建基于相空间重构的矿压数据，并送过  

大型三维立体模型试验迚行验证，建立光纤监测 

系统，对比分析表明，XGBoost在煤矿开采过程   

中预测矿压显现是一种可行、有效和准确的方 

法。 

( 2 ) 取相同样本数据分别用SVM和BPNN方法迚

行预测。试验结果表明，BPNN模型在其训练样本

上表现良好，但在测试样本上易出现“过拟合”现

象，会引起预测误差增大；SVM预测性能依赖于超

参数的迶择，网格搜索的速度相对较慢；XGBoost具

有较强的泛化性，其拥有最佳的训练结果，最快的

计算速度。 

( 3 ) 送过支架压力监测到的周期来压数据来验

证算法的准确性，并得到较高的精度。因此

XGBoost在矿压预测中具有较高的推广价值。 
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