
基于贝叶斯优化支持向量回归的
煤自燃温度预测模型

杨海燕，  胡新成，  蔡佳文，  余照阳

（贵州大学 矿业学院，贵州 贵阳　550025）

摘要：针对传统煤自燃温度预测模型未考虑指标气体与温度数据之间存在多重共线性、模型预测精度不足问

题，提出了一种基于贝叶斯优化（BO）算法改进支持向量回归（SVR）超参数（BO−SVR）的煤自燃温度预测模型。

利用煤自燃程序升温实验，对生成的指标气体数据进行收集与处理。利用 Spearman 相关性分析选择与煤温相关

性较强的指标气体并分析指标气体生成量间的共线性；对选择的指标气体进行主成分分析，解决多重共线性问题

的同时降低维数；采用 5 折交叉验证方法划分训练集和测试集，通过平均绝对误差（MAE）、均方根误差（RMSE）
和判定系数（R2）指标，对 BO−SVR 模型的性能与 SVR、粒子群优化 SVR（PSO−SVR）和遗传算法优化 SVR（GA−
SVR）模型进行定量评价。结果表明，BO−SVR 模型的 MAE 较其他 3 种模型分别降低了 74.2%，36.7% 和

10.2%，RMSE 分别降低了 71.9%，33.3% 和 11.4%，R2 达 0.988 5，高于其他模型。选取山西煤炭进出口集团河曲

旧县露天煤业有限公司的烟煤煤样开展平行试验，BO−SVR 模型在新数据集上的 MAE 为 4.927 9 ℃，RMSE 为

6.489 9 ℃，R2 达 0.985 3，与原数据集预测结果保持高度一致性。表明 BO−SVR 模型具有较好的泛化性、预测精

度和鲁棒性，有助于提高预测煤自燃温度的准确性。
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Temperature prediction model for coal spontaneous combustion based on
Bayesian optimization support vector regression

YANG Haiyan,   HU Xincheng,   CAI Jiawen,   YU Zhaoyang
(College of Mining, Guizhou University, Guiyang 550025, China)

Abstract: To address the issue that traditional coal spontaneous combustion temperature prediction models
do  not  consider  multicollinearity  between  indicator  gases  and  temperature  data  and  have  insufficient  prediction
accuracy, a coal spontaneous combustion temperature prediction model using Support Vector Regression (SVR)
with  hyperparameters  optimized  by  Bayesian  Optimization  (BO),  abbreviated  as  BO-SVR,  was  proposed.  A
programmed  heating  experiment  of  coal  spontaneous  combustion  was  conducted  to  collect  and  process  the
generated  indicator  gas  data.  Spearman  correlation  analysis  was  used  to  select  indicator  gases  with  strong
correlation  to  coal  temperature  and  analyze  the  multicollinearity  among  the  amounts  of  the  generated  indicator
gases. Principal component analysis was performed on the selected indicator gases to resolve multicollinearity and
reduce dimensionality simultaneously. Five-fold cross-validation was used to divide the training set and test set.
The performance of  the  BO-SVR model  was  quantitatively  evaluated in  comparison with  SVR, Particle  Swarm
Optimization SVR (PSO-SVR), and Genetic Algorithm-Optimized SVR (GA-SVR) models using Mean Absolute 
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Error (MAE), Root Mean Square Error (RMSE), and Coefficient of Determination (R2). Results showed that the
MAE  of  the  BO-SVR  model  decreased  by  74.2%,  36.7%,  and  10.2%  compared  with  the  other  three  models,
respectively; the RMSE decreased by 71.9%, 33.3%, and 11.4%, respectively; and the R2 reached 0.988 5, which
was higher than other models. Parallel experiments were conducted using bituminous coal samples from Shanxi
Coal Import  and Export  Group Hequ Jiuxian Open-pit  Coal Industry Co.,  Ltd.  The results  showed that  the BO-
SVR model had an MAE of 4.927 9 ℃, an RMSE of 6.489 9 ℃, and an R2 of 0.985 3 on the new dataset, which
was highly consistent with the prediction results of the original dataset. This indicates that the BO-SVR model has
good generalization ability,  prediction accuracy,  and robustness,  contributing to  improving the  accuracy of  coal
spontaneous combustion temperature prediction.

Key words: coal  spontaneous combustion; Bayesian optimization; support  vector  regression;  indicator  gas;
prediction model
 

0　引言

煤自燃灾害作为煤炭安全生产的核心威胁之

一[1-2]，不仅会造成煤炭资源的严重浪费，还可能引

发火灾、爆炸等灾难性事故[3]。目前，煤自燃灾害多

通过指标气体进行预测预报。但是煤氧化产生的指

标气体数据之间具有多重共线性，指标气体与煤温

数据之间存在复杂的非线性关系，这导致预测预报

温度的模型精度不够。因此，建立较为精准的预测

模型以准确判定煤自燃温度，提前采取有效预防措

施，对保障煤炭安全高效开采和降低经济损失具有

重要意义。

在煤自燃预测预报领域，将机器学习算法与

指标气体相结合进行煤自燃温度预测是重要研究方

向[4-6]。针对煤自燃的复杂非线性，昝军才等[7]建立

反向传播神经网络（Back Propagation Neural Network，
BPNN）模型，探究煤自燃过程中气体对温度的反馈

作用，从而对煤自燃温度进行预测。但是 BPNN对

样本需求量很大且训练过程易陷入过拟合[8]。支持

向量回归（Support Vector Regression，SVR）具有处理

小样本、非线性问题的独特优势。SVR模型中，影响

其预测性能的是正则化参数 C和核函数尺度参数

γ[9-11]。为了实现更好的预测，学者们经常使用智能

算法来优化 SVR关键参数的选择。邓军等 [12-13]将

SVR与粒子群优化（Particle Swarm Optimization，PSO）
算法进行结合，通过选取最佳核函数和惩罚因子来

提高预测精度。但是 PSO算法易陷入局部最优且高

度依赖参数设置。Guo  Qing等 [14]使用遗传算法

（Genetic Algorithm，GA）优化 SVR的关键参数，优化

后的模型在预测煤自燃温度方面具有明显的优势。

但是 GA局部搜索能力差且参数设置复杂。智能优

化算法与 SVR相结合的预测模型虽然在煤自燃预测

中取得了一定的效果，但是仍存在易陷入局部最优、

参数设置复杂问题，且预测精度有待进一步提升。

贝叶斯优化（Bayesian Optimization，BO）算法通

过构建目标函数的概率代理模型（如高斯过程），可

在全局搜索空间中快速定位最优参数组合，且参数

设置简单。BO算法与 SVR模型结合，可以更高效

定位全局最优，提升预测精度。因此，本文构建基于

BO−SVR的煤自燃温度预测模型，以 SVR为基础，

通过径向基函数网络（Radial Basis Function Network，
RBF）核函数挖掘煤自燃温度与指标气体特征间的非

线性关系，结合 BO对 SVR关键参数进行迭代寻

优。基于实验监测数据，利用 Spearman相关性分析

和主成分分析（Principal Component Analysis，PCA）方
法对煤自燃氧化过程中的指标气体进行特征提取，

经特征提取后的数据作为模型输入。引入平均绝对

误差（Mean Absolute Error，MAE）作为参数优化目标

函数。采用 5折交叉验证法划分训练集和测试集，

通过 MAE、均方根误差 （Root  Mean  Squared  Error，
RMSE）和判定系数（R2）评价模型性能，并与 SVR模

型、 PSO−SVR模型和 GA−SVR模型进行对比分

析。同时选取山西煤炭进出口集团河曲旧县露天煤

业有限公司的烟煤煤样开展平行试验，验证 BO−
SVR模型性能。 

1　理论基础
 

1.1　SVR

ϵ

SVR是 SVM在回归任务中的拓展应用。与传

统回归算法不同，SVR通过引入“ −不敏感损失函

数”，允许预测值在一定误差范围内与真实值存在偏

差而不产生损失，能够有效处理小样本、非线性回归

问题[15-17]。

{(xi,yi)}ni=1 xi

xi ∈ Rd yi yi ∈ R
f (x) = ωTΦ(x)+ c

ω Φ(x)

SVR的核心思想是在特征空间中寻找一个最优

超平面，使得训练样本到该超平面的误差尽可能

小。对于给定的训练数据集 ，其中 为第

i个输入特征向量 ， n为训练数据集的样本数量 ，

，Rd 为 d维实数空间， 为第 i个目标值，  ，

SVR试图构建一个回归函数 ，其中

x为输入特征向量， 为权重向量， 为通过核函

2025 年第 7 期 杨海燕等： 基于贝叶斯优化支持向量回归的煤自燃温度预测模型 •  37  •



k
(
xi, x j
)
= exp

(
−γ
∥∥∥xi− x j

∥∥∥2)
x j

数 将原始输入空间映射到

高维特征空间的映射函数，   为第 j个输入特征向

量，c为偏置项。

εSVR引入 −不敏感带概念，定义损失函数：

Lϵ (yi, f (xi)) =
{

0 yi− f (xi) |≤ϵ
|yi− f (xi)| − ϵ 其他

（1）

SVR的优化目标是最小化结构风险和经验风

险，构建带约束的优化问题：

min
ω,c,ξi ,ξ∗i

1
2
∥ω∥2+C

n∑
i=1

(
ξi+ ξ

∗
i

)
s.t. yi− f (xi)≤ϵ + ξi
f (xi)− yi≤ϵ + ξ

∗
i

ξi, ξ
∗
i≥0, ∀i = 1,2, · · · ,n

（2）

ξi ξ∗i ϵ式中 和 为松弛变量，分别表示样本在 −不敏感带

上方和下方的误差。

通过拉格朗日乘子法将上述约束优化问题转换

为对偶问题：

f (x) =
n∑

i=1

(
α∗i −αi

)
k
(
xi, x j
)
+ c （3）

αi α∗i式中 和 为拉格朗日乘子，仅部分样本对应的乘

子非零，这些样本即为支持向量。 

1.2　BO

a = a1,a2, · · · ,an b1,b2, · · · ,bn

BO是一种基于概率模型的全局优化方法，旨在

高效地找到目标函数的最优解，尤其适用于目标函

数计算成本高昂、导数难以获取的场景。其核心思

想是先构建目标函数的代理模型（通常为高斯过

程），再基于该模型的后验分布，通过采集函数平衡

对未知区域的探索与对已知最优解区域的利用，从

而逐步逼近最优解[18-19]。高斯过程定义了一个关于

函数的概率分布。对于输入空间中的任意有限个点

，其对应的函数值 服从联

合高斯分布：
b1

b2

...
bn

 ∼ N



µ (a1)
µ (a2)
...
µ (an)

 ,
k′ (a1,a1) k′ (a1,a2) · · · k′ (a1,an)
k′ (a2,a1) k′ (a2,a2) · · · k′ (a2,an)
...

...
...

k′ (an,a1) k′ (an,a2) · · · k′ (an,an)


 （4）

µ(a)

k′
(
ai,a j
)
= σ2

f exp

−
∥∥∥ai−a j

∥∥∥2
2l2


ai a j

σ2
f

式中： N为正态分布；  为均值函数，通常设为零

均值，简化计算；   为核

函数，用于衡量第 i个输入点 和第 j个输入点 之

间的相似性， 为信号方差， l为高斯核的宽度。

D =

{(ai,bi)}ni=1

a∗

在 BO中 ，通过已观测到的样本数据集

来更新高斯过程的后验分布，从而得到在

新的输入点 处的预测分布：

p (b∗ | D,a∗) = N
(
µ∗ (a∗) ,σ2

∗ (a∗)
)

（5）

b∗ a∗ µ∗ (a∗) a∗
σ2
∗ (a∗) a∗

式中：   为 处对应的函数值； 为 处对应的

预测均值；  为 处对应的预测方差。

ai

基于上述预测分布选择下一个最优采样点时，

需通过采集函数实现。常见的采集函数包括期望改

善 （Expected  Improvement， EI） 、 上 置 信 界 （Upper
Confidence  Bound，UCB）和概率提升 （Probability  of
Improvement，PI）等。与其他采集函数相比，EI采集

函数整合了改善幅度信息，更能平衡探索与利用以

高效收敛至全局最优。因此，本文使用 EI采集函数

计算在点 处获得比当前最佳值更好结果的期望，来

衡量该点的价值，值越大表明该点越值得探索。

EI(ai) =
w bbest

−∞
(bbest− z) p (z | D,ai)dz （6）

bbest ai

p (z | D,ai) ai

式中： 为当前已观测到的最佳函数值；z为点

处的潜在目标函数输出；  为点 处的预测

分布。 

1.3　基于 BO−SVR 的煤自燃温度预测模型

为实现煤自燃温度的高精度预测，构建基于

BO−SVR的煤自燃温度预测模型，通过优化模型超

参数提升泛化性能。模型工作流程如图 1所示。
 
 

设置超参数范围

初始化样本与代理模型

高斯过程回归

计算最大采集函数值

满足终止条件？

Y

BO−SVR煤的采样与处理

工业分析

程序升温实验

生成指标气体数据

合成复合指标气体数据集

Spearman相关性分析

主成分分析

数据获取与特征处理

数据标准化

最优超参数输出

N

划分训练集和测试集

确定SVR结构

输出最优BO−SVR模型

图 1    基于 BO−SVR的煤自燃温度预测模型工作流程

Fig. 1    Workflow of BO-SVR-based coal spontaneous combustion

temperature prediction model
 

1） 数据获取与特征处理。首先，提取煤自燃程

序升温实验收集的原始数据，并根据气体数据比值

构成复合数据集，建立数据矩阵。考虑到不同变量

间量纲差异可能干扰模型训练，采用 Z−score标准化

方法对数据进行归一化处理，使各特征均值为 0、方

•  38  • 工矿自动化 第 51 卷



差为 1，确保数据分布的一致性。然后，运用 Spearman
相关系数分析方法，通过绘制相关性热力图可视化

变量间的依赖关系。该分析不仅能识别变量间的共

线性问题，还可量化各变量与煤自燃温度的关联程

度，剔除与煤温相关性较弱的冗余变量，降低后续多

变量分析的计算复杂度。最后，针对剩余特征变量，

采用 PCA进行降维处理。通过正交变换将原始高维

特征映射到低维主成分空间，在保留方差累积贡献

率达 95%的前提下，有效消除多重共线性，提取数据

的核心特征，提升模型训练效率与稳定性。并采用

5折交叉验证法划分训练集和测试集。

2）  BO−SVR模型。选用 RBF作为 SVR模型的

核函数，以刻画煤自燃温度与特征变量间的非线性

映射关系。RBF核函数通过调整尺度参数 γ，可灵活

控制数据在特征空间的分布密度，适应复杂的非线

性关系。模型构建时，将正则化参数 C和 RBF核函

数尺度参数 γ作为核心优化对象，初始设定其搜索空

间为 C∈[10−3,103]，γ∈[10−3,103]，采用对数刻度保证

参数搜索的均匀性。通过构建代理模型（高斯过程

模型）拟合目标函数，结合采集函数平衡探索与利

用，高效定位最优参数组合。在每次迭代中，根据当

前代理模型预测不同参数组合的 MAE，并选取采集

函数值最大的参数组合进行实际评估，更新代理模

型后继续迭代，直至满足停止条件（迭代 100次）。

最终以最优参数 C∗和 γ∗构建基于 BO−SVR的煤自燃

温度预测模型。 

2　实验与结果分析
 

2.1　数据采集与处理

实验选取在陕西大佛寺煤矿采集的煤样作为研

究对象，并进行工业分析和程序升温实验。该煤样

的工业分析结果见表 1，其中 Mad 为水分，Aad 为灰

分，Vad 为挥发分，FCad 为固定碳。程序升温实验装

置包括供气装置、氧化反应装置、气体分析装置和

数据收集装置 4个部分，如图 2所示。采用 GC−
4000型气相色谱仪检测 O2，CO，CO2，CH4，C2H4，

C2H6， C3H8 等 气 体 。 在 实 验 中 ， 将 原 煤 筛 分 为

60～80目、80～100目、100～120目 3种规格，每种

规格 3 g，按 1∶1∶1的比例混入煤样罐中。入口 O2 体

积分数设置为 21%，空气流速为 100 mL/min。煤样

以 0.8 ℃/min的速率从 30 ℃ 加热至 260 ℃，煤温每

升高 10 ℃，用气相色谱仪分析气体成分与浓度。

在煤自燃程序升温实验期间收集的气体产物生

成量与温度变化之间的关系如图 3和图 4所示。

从图 3可看出，出口 O2 体积分数随着温度的升

高而逐渐降低。在 100 ℃ 之前，出口 O2 体积分数下

降缓慢。100 ℃ 后，出口 O2 体积分数迅速下降。在

200 ℃ 后，下降趋势逐渐趋于平缓。随着温度升高，

耗氧速率始终呈增加趋势。在 100 ℃ 之后呈近似指

数增长趋势。在 200 ℃ 以后，这一增长趋势开始减

 

表 1    实验用煤样的工业分析结果

Table 1    Summary of coal samples used in experiment

Mad/% Aad/% Vad/% FCad/% 自燃倾向性

7.54 10.87 37.71 47.36 Ⅱ
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图 2    煤自燃程序升温实验流程

Fig. 2     Procedure of programmed heating experiment for coal
spontaneous combustion
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缓。这说明煤自燃是一个多阶段、复杂的氧化过程。

从图 4可看出，随着温的升高，CO和 CO2 体积

分数逐渐增加，上升过程呈明显的阶段性变化。150 ℃
之前，CO和 CO2 体积分数均很小。150 ℃ 之后，二

者体积分数上升速度显著加快，其中 CO2 体积分数

呈近似指数上升趋势。随着温度升高，CH4 体积分

数总体呈上升趋势。在 160 ℃ 之前，CH4 体积分数

增加较为缓慢。在 160 ℃ 之后，CH4 体积分数增加

速率变快。在 90 ℃ 时，C2H4 出现，其体积分数先缓

慢增加，200 ℃ 之后增加速率明显加快。在 110 ℃
时，C2H6 出现，体积分数随着温度的升高快速增加。

240 ℃ 之后，C2H6 和 C2H4 体积分数再次显著增加，

表明煤样开始进入燃烧阶段。C3H8 在 130 ℃ 出现

后其体积分数便迅速增加。

实验结果表明：O2 体积分数、耗氧速率、CO，

CO2，CH4，C2H6，C3H8 体积分数的变化与煤温存在明

显的相关性，可以作为煤自燃预警指标。

煤自燃过程中释放的气体浓度易受外界环境

（如通风条件、气压波动）影响，仅以单一指标气体判

断煤自燃存在局限性。为克服这一局限性，引入复

合指标气体（例如 CO/CO2、C2H4/C2H6）。复合指标

气体通过气体浓度的比率关系可以削弱环境因素的

影响，显著提高预测的稳定性[20]。复合指标气体比

值随煤温变化关系曲线如图 5和图 6所示。

从图 5可看出，CO/CO2 比值随温度升高呈逐渐

增加趋势。在低温氧化阶段（30～60 ℃），CO/CO2 比

值较低。随着温度升高，在 60 ℃ 以后，CO/CO2 比值

显著上升，在 170 ℃ 时，CO/CO2 比值达到最高，随后

逐渐降低 ，在 210 ℃ 后再次缓慢增加。CO/O2 和

CO2/O2 比值随温度升高而逐渐增加，尤其在 170 ℃
以后，比值均显著上升。由此可看出，碳氧化物气体

比值与煤温存在相关性。

从图 6可看出 ，CH4/C2H4，CH4/C2H6，CH4/C3H8

比值刚开始均较高 ，随着温度的升高 ，CH4/C2H4，

CH4/C2H6 和 CH4/C₃H₈的比值变化趋势为先降低后

升高再降低。C2H4/C2H6 和 C2H4/C3H8 自出现后便呈

上升趋势。在 180 ℃ 之前增加的较为缓慢，180 ℃
后上升速率明显加快。C2H6/C3H8 自出现后便呈下

降趋势，总体变化不大。

实验结果表明 ：CO/CO2，CO/O2，CO2/O2，CH4/
C2H4， CH4/C2H6， CH4/C3H8， C2H4/C2H6， C2H4/C3H8，

C2H6/C3H8 的比值变化与煤温具有一定的相关性，可

以作为煤自燃预警指标。 

2.2　数据特征择优

在多元回归分析中，共线性问题是影响模型稳

定性和解释性的重要挑战[21]。煤自燃程序升温产生

的气体及气体比值数据之间可能存在多重共线性，

若直接将所有因素作为输入代入模型进行多元回

归，一方面容易降低预测精度，另一方面由于其高维

特性，会造成计算效率下降。因此，本研究先对变量

进行相关系数分析，然后绘制相关系数热力图，分析

并揭示单一指标气体和复合指标气体之间是否存在

多重共线性关系及各指标气体与煤自燃温度之间的

关系。

运用 Shapiro−Wilk正态性检验对全部变量进行

分布特性诊断。统计结果显示，除煤温外，其余变量

的显著性 p值均显著低于统计阈值 0.05，表明变量不

满足正态分布。因此选择 Spearman相关性分析方

法，结果如图 7所示，图中圆圈的大小及颜色的深浅

表示了两变量之间的相关程度，其中红色表示正相

关，绿色表示负相关。结果表明，程序升温实验生成

的指标气体之间存在显著的共线性关系，并且均与

煤温存在一定的相关性。其中，CH4/C2H4 与煤自燃

温度的相关性较弱，不作为后续研究的变量，以减少

计算复杂度。 

2.3　数据特征降维

本研究通过煤自燃程序升温实验获取了 17个与

煤自燃温度相关的特征变量，经 Spearman相关性分

析后保留了 16个变量（TZ1−TZ16），涵盖单一气体
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指标与复合气体指标 2类。由于这些变量间存在多

重共线性问题，且高维数据易引发维数灾难，所以需

通过 PCA方法进行特征提取 [22-23]。采用 Matlab软

件实现 PCA方法对变量的处理，处理后的部分主成

分数据见表 2，其中 PC表示主成分，各主成分方差贡

献率及累计贡献率如图 8所示。可看出前 4个主成

分 的 方 差 贡 献 率 分 别 为 75.24%， 14.62%， 4.65%，

4.04%，方差累计贡献率为 98.55%，满足特征提取要

求（＞95%阈值），故确定前 4个主成分为影响煤自

燃温度演化的关键控制因子。
 

3　模型性能对比与验证
 

3.1　模型性能评价指标

为客观评价模型性能，本文选择 3个常见的模

型性能评价指标。MAE是预测值与真实值之间距

离的平均值，能够衡量温度预测结果的精确性，其值

越小说明预测越精准。RMSE是预测值与真实值之

间误差平方的平均值的平方根，可以很好地反映温

度预测值中较大误差的影响程度，其值越小代表预

测值与真实值的总体偏差越小，模型的预测性能越

好。R2 是用于评估模型拟合优度和预测准确性的重

要统计指标，可以衡量模型解释因变量变异的能力，

取值范围为[0，1]。其值越接近 1，说明模型预测值

与实际值的拟合程度越高，预测效果越好；其值越接

近 0，表示模型的解释能力越弱，预测效果不佳。 

3.2　模型性能对比

为验证所提出的基于 BO−SVR的煤自燃温度预

测模型的优势 ，与 SVR， PSO−SVR和 GA−SVR这

3个常用的煤自燃温度预测模型进行对比。对比模

型均选用 RBF核函数映射机制挖掘煤自燃温度与指

标气体数据间的非线性映射关系。其中，SVR模型

的正则化参数 C设为 1，自动计算 RBF核的 γ参
数。其他对比模型的正则化参数 C和 RBF核函数

尺度参数 γ初始设定其搜索空间为 C∈[10−3,103]，
γ∈[10−3,103]，采用对数刻度保证参数搜索的均匀

性，均迭代 100次。此外，考虑到不同模型的准确性

和稳定性及实验样本的多样性，减少单次划分训练

集与测试集引入的偏差，因此采用 5折交叉验证的

MAE，RMSE和 R2 的均值对模型性能进行量化评

估，确保实验结果在不同样本划分下的稳健性。

不同模型对煤自燃温度的预测值与真实值对比

如图 9所示。从图形的空间分布特征分析，SVR模

型的样本预测值大多偏离真实值的位置，其预测误

差波动很大，表明模型的预测精度较低，鲁棒性较
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图 7    各指标气体与煤温的相关系数热力图

Fig. 7    Heat map of relationship between each indicator gas and
coal temperature

 

表 2    PCA降维后的部分主成分数据

Table 2    Partial principal component data after PCA
dimensionality reduction

特征 PC1 PC2 PC3 PC4

TZ1 −0.278 4 −0.035 7 0.105 1 0.242 3

TZ2 0.282 1 −0.025 2 −0.060 6 −0.205 7

TZ3 0.283 9 −0.107 7 0.026 1 0.016 0

TZ4 0.282 3 −0.083 0 −0.020 9 −0.159 9

TZ5 0.275 1 0.016 3 −0.113 8 −0.294 8

TZ6 0.263 6 −0.196 8 0.130 3 0.243 9

TZ7 0.283 2 −0.067 0 0.025 5 0.143 0

TZ8 0.282 2 −0.108 9 0.033 4 0.122 1

TZ9 0.267 8 −0.200 0 0.121 1 0.179 4

TZ10 0.274 7 −0.180 4 0.084 9 0.055 0

TZ11 0.111 1 0.456 2 0.376 8 0.583 7

TZ12 0.082 5 0.420 6 0.681 0 −0.472 7

TZ13 0.142 9 0.498 4 −0.415 3 −0.150 0

TZ14 0.286 0 0.004 7 0.078 6 −0.045 4

TZ15 0.284 9 0.057 9 −0.109 2 0.037 8

TZ16 0.165 9 0.463 4 −0.366 1 0.256 3
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差。PSO−SVR模型更多的预测值在真实值附近，但

仍有一些预测值偏离真实值。GA−SVR模型样本的

预测值与真实值基本一致，但个别预测结果分布在

远离真实值的位置，产生较大误差。BO−SVR模型

样本的预测值大多紧密分布在真实值附近，这充分

表明 BO−SVR模型更接近真实值的拟合，能够准确

捕捉煤自燃温度的变化趋势，表明 BO−SVR模型的

预测精度、鲁棒性和泛化能力比其他模型更好。
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图 9    各个模型预测值与真实值的对比

Fig. 9    Comparison between predicted values and actual values of

each model
 

不同模型的性能评价指标见表 3。可看出 BO−
SVR模型的 MAE较 SVR模型、PSO−SVR模型和

GA−SVR模型分别降低了 74.2%，36.7%，10.2%，RMSE
分别降低了 71.9%，33.3%，11.4%，R2 值达 0.988 5，高
于其他模型，说明 BO−SVR模型的预测性能更优。
 
 

表 3    各个预测模型性能评价指标对比

Table 3    Comparison of performance evaluation indicators of each

prediction model

模型 MAE/ ℃ RMSE/ ℃ R2

SVR 17.371 7 22.651 9 0.810 5

PSO−SVR 7.081 8 9.528 7 0.973 0

GA−SVR 4.991 5 7.168 2 0.983 9

BO−SVR 4.480 8 6.354 3 0.988 5
  

3.3　模型性能验证

为了更好地说明 BO−SVR模型预测煤自燃温度

的准确性和实用性，选取山西煤炭进出口集团河曲

旧县露天煤业有限公司的烟煤煤样进行平行试验。

预测结果如图 10所示，可看出预测值始终贴合真实

值，表明 BO−SVR模型具有优越的泛化性能。

BO−SVR模型的 MAE性能评价指标结果：为

4.927 9 ℃，RMSE为 6.489 9 ℃，R2 为 0.985 3。 

4　结论

1） 经 BO优化后的 SVR模型显著降低了预测模

型的参数选取难度与结构复杂度，有效避免了局部

最优问题。

2） 将 BO−SVR模型与原始 SVR模型、 PSO−SVR
模型及 GA−SVR模型进行对比。采用 5折交叉验证

法对各模型进行评价。结果显示，BO−SVR模型的

MAE为 4.480 8 ℃，较其他 3种模型分别降低 74.2%，

36.7%和 10.2%； RMSE为 6.354 3  ℃，分别降低了

71.9%，33.3%和 11.4%；R2 达 0.988  5。这表明 BO−
SVR模型能够更为精准地进行煤自燃温度预测，具

有较强的泛化性和鲁棒性。

3） 选取国内其他煤矿的煤样开展平行试验。采

用相同实验进行数据采集与处理，并应用 BO−SVR
模型进行温度预测。该模型在新数据集上的 MAE
为 4.927 9 ℃，RMSE为 6.489 9 ℃，R2 达 0.985 3，与
原数据集测试结果保持高度一致性。结果表明，BO−
SVR模型具备良好的环境适应性和跨样本预测能

力，能够为煤矿的自燃风险预警提供可靠技术支撑。
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