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摘要：针对目前综采工作面上隅角瓦斯浓度预测模型由于“黑盒”结构导致内部运行逻辑未知、预测结果可

解释性弱的问题，提出一种基于 XGBoost−SHAP 的综采工作面上隅角瓦斯溯源模型。对综采工作面瓦斯涌出浓

度关联监测数据进行相关分析，筛选出特征变量；基于 XGBoost 搭建上隅角瓦斯浓度预测模型，引入 SHAP 算法

计算每个特征变量对预测结果的贡献值，增强模型透明度，为 XGBoost 提供全局性解释；最后利用现场多源传感

监测数据对模型性能进行验证。实例分析结果表明：① XGBoost 模型的决定系数 R2、平均绝对误差（MAE）、均方

根误差（RMSE）分别为 0.93，0.007，0.008，相较于随机森林（RF）、支持向量回归（SVR）和梯度提升决策树

（GBDT），拟合优度最高，误差最低。② XGBoost 模型的平均相对误差为 4.478%，相较于对比模型，具有较高的

精度与较好的泛化性能。③ 依据各输入特征的平均绝对 SHAP 值，工作面 T1 瓦斯浓度对上隅角瓦斯浓度影响

最大，工作面上隅角瓦斯抽采管道内瓦斯浓度次之，回采煤层瓦斯含量、回采煤层顶板压力等紧随其后，说明

XGBoost 能捕捉变量间的非线性关系和交互作用，SHAP 算法可为 XGBoost 模型提供全局性解释。
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Abstract:  To  address  the  weak  interpretability  caused  by  the  "black-box"  structure  of  current  gas
concentration  prediction  models  in  the  upper  corner  of  fully  mechanized mining faces,  a  gas  traceability  model
based  on  XGBoost-SHAP  was  proposed  for  the  upper  corner  of  fully  mechanized  mining  faces.  Correlation
analysis  was  conducted  on  the  monitoring  data  of  gas  emission  from  fully  mechanized  mining  faces  to  select
feature variables. An upper corner gas concentration prediction model was constructed based on XGBoost, and the
SHAP algorithm  was  introduced  to  calculate  the  contribution  of  each  feature  variable  to  the  prediction  results,
thereby enhancing the model's transparency and providing a global interpretation for the XGBoost model. Finally,
the  model  performance  was  evaluated  using  multi-source  sensor  monitoring  data  from  the  field.  Case  analysis
results showed that:  ① the coefficient of determination (R2),  mean absolute error (MAE), and root mean square 
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error (RMSE) of the XGBoost model were 0.93, 0.007, and 0.008, respectively, indicating the highest goodness of
fit  and  the  lowest  errors  compared  with  random  forest  (RF),  support  vector  regression  (SVR),  and  gradient
boosting  decision  tree  (GBDT). ② The  mean  relative  error  of  the  XGBoost  model  was  4.478%,  demonstrating
higher accuracy  and  better  generalization  performance  compared  with  the  other  models.  ③ Based  on  the  mean
absolute SHAP values of input features, the gas concentration at T1 on the working face had the greatest influence
on  the  gas  concentration  in  the  upper  corner,  followed  by  the  gas  concentration  in  the  upper  corner  extraction
pipeline, with the gas content and roof pressure of the mining coal seam following closely. These findings indicate
that  XGBoost  can  capture  the  nonlinear  relationships  and  interactions  between  variables,  and  that  the  SHAP
algorithm can provide global interpretability for the XGBoost model.

Key words: gas  concentration  prediction;  upper  corner  gas  traceability;  XGBoost  model;  SHAP;
interpretability
 

0　引言

采掘工作面瓦斯异常涌出是瓦斯灾害风险的直

接特征表现，极易诱发瓦斯重特大事故，严重威胁安

全生产[1]。瓦斯异常涌出受地质构造、煤层赋存、生

产技术及大气压等影响，在多灾种耦合作用下，很难

精准识别瓦斯异常涌出致因。依据瓦斯分源理论，

采煤工作面区域瓦斯主要来源于开采煤层、采空区

及邻近煤层。瓦斯溯源基于分源理论，对瓦斯涌出

来源进行精准识别，锁定核心致因，从而为精准防控

提供科学依据[2]。

目前采煤工作面瓦斯异常涌出来源大多是通过

浓度预测及分源来识别。Peng Yujie等[3]采用指标

动态优化和双向长短时记忆网络（Bidirectional Long
Short-Term Memory，Bi−LSTM）组合模型预测气体浓

度，可提前发现气体异常。梁运培等[4]构建了基于

频率增强分解的上隅角瓦斯浓度预测模型，具有较

高的长时预测精度，泛化能力较好；Du Feng等[5]对

多煤层混合气体进行溯源，通过数值模拟实现了每

个煤层瓦斯量的准确测量。Liu Jun等[6]建立源分离

的三维瓦斯开采系统，实现了大型采掘工作面不同

来源瓦斯的三维提取。周福宝等[7]采用稳定碳氢同

位素法对上隅角、采空区、回风巷瓦斯溯源，得到工

作面 4个测点位置瓦斯来源的占比及规律。

多场耦合作用下传统方法在捕捉数据中的非线

性关系存在不足，难以获得精准瓦斯浓度及溯源。

随机森林 （Random  Forest，RF） [8]、支持向量回归

（Support Vector Regression，SVR） [9]、梯度提升决策

树[10]（Gradient Boosting Decision Tree，GBDT）、极限

梯度提升算法[11]（eXtreme Gradient Boosting，XGBoost）
等方法能发现特征间复杂的依赖关系，建立高精度、

高稳健模型，得到学者青睐。但由于模型“黑盒”结

构，内部运行逻辑未知，预测结果可解释性弱。对

此，SHAP[12] （SHapley Additive exPlanations）、Hybrid−
Grid[13]等解释方法得到了广泛运用。

可解释性预测模型在医疗[14]、航空[15]等其他行

业已有成功应用，但在煤矿领域具有可解释性的模

型很少。本文创新性地提出一种基于 XGBoost−
SHAP的综采工作面上隅角瓦斯溯源模型，对多传感

器数据进行关联分析，将筛选出的特征数据作为输

入，通过 SHAP算法增强模型透明度，为 XGBoost提
供全局性解释，进而实现瓦斯溯源。 

1　模型构建
 

1.1　XGBoost 模型

XGBoost是基于 GBDT改进的模型，通过迭代

训练多棵决策树，根据特征筛选逐步优化目标函数，

具有高精度、强灵活性及对缺失值的鲁棒性，善于捕

捉复杂的非线性关系[16]。模型目标函数由损失函数

和正则化项 2个部分组成。损失函数表示模型拟合

数据的程度，通过引入二阶导数加快梯度收敛速度，

精准逼近真实的损失函数。正则化项控制模型的复

杂度，防止过拟合。 XGBoost目标函数为

o(t) =

N∑
i=1

L
(
yi, ŷ

(t)
i

)
+Ω ( ft)+ c （1）

yi ŷ(t)
i Ω ( ft)

ft

式中：t为所有树的集合；N为样本总量；L为损失函

数，表示真实值 与预测值 的损失和； 为正则

化项，由叶子节点总数和节点权重共同决定， 为树

模型；c为常数。

Ω ( ft) = γZ+
1
2
λ

Y∑
j=1

w j
2 （2）

γ λ

w j

式中： 和 为自定义参数，用于避免过拟合；Z为树

中叶子节点的总数； 为第 j个叶子节点的权重。 

1.2　SHAP 算法

针 对 XGBoost模 型 难 以 解 释 的 问 题 ， 引 入
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SHAP算法，为特征与模型预测结果间的关系提供解

释，增强模型的可靠性。SHAP算法是一种基于博弈

论思想的方法，依赖于 Shapley值，通过加权平均所

有可能特征子集的边际贡献，公平分配每个特征的

贡献值，以此衡量每个特征对预测结果的贡献程

度[17]。Shapley值计算公式为

ϕi =
∑

S

(M−S −1)! |S |!
M!

[F (S ∪{I})−F (S )] （3）

|S | F (S ∪{I})
F (S )

式中：S为不包含特征 I的所有可能子集；M为特征

总数； 为集合 S中的特征数； 为包含特

征 I时 S的预测值； 为 S的预测值。 

1.3　瓦斯溯源流程

基于 XGBoost−SHAP的综采工作面上隅角瓦斯

溯源流程如图 1所示。采集采煤工作面各测点的瓦

斯浓度及温度、风速、压力等关联传感器数据，对传

感器数据进行关联分析，筛选特征，并进行对数处

理、数据集划分；基于 XGBoost搭建预测模型，利用

SHAP算法计算每个特征变量对预测结果的贡献值，

可视化揭示“黑箱”决策逻辑。
 
 

传感器数据采集

特征变量选取

对数处理

训练集 测试集

搭建XGBoost模型, 进行
参数初始化

确定参数, 训练XGBoost

随机搜索

训练完成?
N Y

SHAP
算法
提供
解释

获取MAE等
评价指标

图 1    基于 XGBoost−SHAP的综采工作面上隅角瓦斯溯源流程

Fig. 1    Source tracing process of upper corner gas in fully

mechanized mining face based on XGBoost-SHAP
  

1.4　模型评价指标

为评价模型预测结果的准确程度，采用平均绝

对误差 （Mean  Absolute  Error，MAE）、均方根误差

（Root Mean Square Error，RMSE）和决定系数 R2 作为

评 价 指 标 。 MAE为 模 型 预 测 的 偏 差 平 均 值 ，

RMSE为预测值与真实值间的平均偏差，R2 为模型

的拟合程度。MAE和 RMSE值越小，说明模型预测

性能越好，R2 越趋近于 1，说明模型拟合效果好，结果

预测越精准。

MAE =
1
N

N∑
i=1

|yi− ŷi| （4）

RMSE =

√√
1
N

N∑
i=1

(yi− ŷi)2 （5）

R2 = 1−

N∑
i=1

(yi− ŷi)2

N∑
i=1

(yi− ȳ)2

（6）

ȳ式中 为样本中所有真实值的均值。 

2　实例分析
 

2.1　数据集构建

本文实验数据来源于中煤新集能源股份有限公

司某智能化煤矿 171105综采工作面。该综采工作面

为 U型布置，单一煤层开采，上隅角上方、开采煤层

回采方向、回风巷布置瓦斯抽采管道，多传感器在线

实时监测数据，现场布置如图 2所示。采集综采工

作面区域瓦斯浓度关联数据：工作面 T1 瓦斯浓度

X1、工作面回风巷 T2 瓦斯浓度 X2、工作面上隅角瓦

斯抽采管道内瓦斯浓度 X3、回风巷抽采管道内瓦斯

浓度 X4、回采煤层瓦斯抽排巷抽采管道内瓦斯浓度

X5、温度 X6、风速 X7、一氧化碳 X8、氧气 X9、回采煤

层顶板压力 X10、回采煤层瓦斯含量 X11、煤层埋藏

深度 X12、煤层倾角 X13、煤层厚度 X14 及预测目标工

作面上隅角 T0 瓦斯浓度 Y等 15个变量。将监测数

据统一到同一时空区间，得到 720组数据。部分原

始数据见表 1。
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图 2    171105综采工作面现场布置（上隅角区域）

Fig. 2    Site layout of fully mechanized mining face 171105(upper

corner area)

综采工作面上隅角瓦斯溯源模型开发环境为

Pycharm，编程语言为 Python3.12，实验中数据预处

理、模型构建、“黑箱”解释等部分基于 sklearn，
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xgboost，shap，tensorflow等库实现。 

2.2　特征变量选取

参与模型训练的输入特征数量增加，并不代表

训练后模型性能会提升，相反，过多的输入特征会导

致模型复杂度上升，训练时间更长[18]。表 1中影响

采空区上隅角瓦斯浓度的因子较多，特征维度较大，

因此，采用特征关联法筛选特征。

将数据导入 SPSS26.0版本，先进行标准化处理，

再进行相关性检验。对数据进行 Spearman相关系数

检验，结果显示 X1，X2，X3，X5，X7，X10，X11 与工作面上

隅角瓦斯浓度 Y相关性显著，因此筛选出这 7个特

征作为模型输入。 

2.3　数据预处理

井下环境复杂，在数据监测、传输及存储过程中

易发生数据偏差及缺失，且瓦斯浓度、温度等数据常

呈现右偏分布，无法满足机器学习模型内置的数据

服从正态分布的假设，不利于建模分析。因此，本文

采用对数处理方法对原始样本数据进行预处理[19]。

对数处理公式为处理后的数据更接近适合机器学习

算法的正态分布，降低了噪声影响，提高了数据的解

释性和鲁棒性，为后续建模提供了支撑。 

2.4　模型拟合效果

将预处理后的数据按照 8∶2的比例划分为训练

集和测试集，导入 XGBoost模型中。在训练过程中，

考虑到模型参数繁多，若优化所有参数会降低效率，

因此根据文献[20]和实际情况，选取 5个主要的超

参数，使用 5折交叉验证的随机搜索方法寻找最佳

参数组合，其余超参数保持默认值。模型参数设置

及寻优结果见表 2。
为了验证所建模型的性能 ，将其与 RF，SVR，

GBDT模型对比，结果如图 3所示，具体评价指标见

表 3。
由图 3可知，本文模型预测的工作面上隅角瓦

斯浓度相比于其他模型更接近实际值。由表 3可

知 ， XGBoost模 型 的 误 差 最 低 ， MAE为 0.007、
RMSE为 0.008，拟合优度最高，R2 为 0.93。上述结果

表明本文构建的工作面上隅角瓦斯浓度预测模型具

有更高的预测精度和有效性。

为进一步验证模型泛化性能，随机取未参与模

型拟合的 20个样本点进行预测 ，并与 RF， SVR，
GBDT模型的预测效果对比，结果见表 4。可看出

XGBoost模型的平均相对误差为 4.478%，远低于对

比模型，验证了 XGBoost具有较高的精度与较好的

泛化性能。 

2.5　工作面上隅角瓦斯溯源模型解释 

2.5.1　上隅角瓦斯浓度特征贡献度

XGBoost模型预测性能优异，但其内部决策逻辑

难以理解，模型难以解释输入特征变量对预测结果

的影响程度。SHAP算法通过量化每一个输入特征

对预测结果的贡献并以可视化形式呈现，极大增加

了模型的可信度[21]。

本文处理数据时导入 shap库，计算每个特征的

SHAP值（对输出的影响），按贡献度值大小得到特征

重要性排序，如图 4所示。可看出工作面 T1 瓦斯浓

度 X1 对上隅角瓦斯浓度 Y的影响最大，平均绝对

SHAP值为 0.31；其次是工作面上隅角瓦斯抽采管道

内瓦斯浓度 X3、回采煤层瓦斯含量 X11、回采煤层顶

 

表 1    部分原始数据

Table 1    Partial raw data

样本 X1/% X2/% X3/% X4/% X5/% X6/℃ X7/（m·s−1） X8/% X9/% X10/MPa X11/（m3·t−1） X12/m X13/（°） X14/m Y/%

1 0.13 0.17 0.61 14.1 5.6 26.8 2.3 0 20.3 31.4 3.49 −705.2 6.8 4.5 0.14

2 0.12 0.15 0.67 13.9 5.61 26.8 2.4 0 20.3 23.5 3.5 −683.8 1.1 3.6 0.13

3 0.1 0.13 0.62 14 5.6 26.8 2.3 0 20.2 23.2 3.49 −670.2 4.9 3.8 0.13

4 0.11 0.12 0.65 14 5.61 26.8 2.2 0 20.2 23.2 3.47 −663.2 5 3.8 0.16

5 0.11 0.16 0.7 14 5.6 26.8 2.2 0 20.3 23 3.49 −667.5 7.7 3.3 0.14

               

719 0.1 0.12 0.73 11.9 5.78 26.8 2.3 0 20.3 15.9 3.23 −664.5 3.2 4.2 0.04

720 0.11 0.12 0.73 11.9 5.79 26.8 2.2 0 20.3 15.7 3.23 −672 2.2 4.9 0.06
 

表 2    模型参数设置及寻优结果

Table 2    Model parameter settings and optimization results

参数 含义
搜索
范围

步长 寻优结果

learning_rate 学习率 0.01～0.3 0.005 0.08

max_depth 树的最大深度 3～15 1 9

reg_alpha L1正则化项系数 0～1 0.01 0.4

subsample 随机采样比例 0.5～1 0.1 0.6

min_child_
weight 子树最小观测权重和 1～10 1 9
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板压力 X10，平均绝对 SHAP值分别为 0.23， 0.21，

0.17； 风 速 X7、 回 采 煤 层 瓦 斯 抽 排 巷 抽 采 管 道

内瓦斯浓度 X5、工作面回风巷 T2 瓦斯浓度 X2 对

Y的影响相对较弱，平均绝对 SHAP值依次为 0.1，

0.09，0.06。

为进一步分析输入特征对上隅角瓦斯涌出浓度

的影响，输出 SHAP蜂巢图，如图 5所示，图中每个

点代表 1个特定样本，不同颜色表示原始值大小。

由图 5可知，工作面 T1 瓦斯浓度 X1 对 Y有较为

明显的正向关系；工作面上隅角瓦斯抽采管道内瓦

斯浓度 X3 的 SHAP值分布范围为（−0.6，0.9），与 Y有

复杂的非线性关系；随着回采煤层瓦斯含量 X11 的上
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图 3    不同模型预测结果对比

Fig. 3    Comparison of prediction results of different models
 

表 3    不同模型评价指标对比

Table 3    Comparison of evaluation indicators for different models

模型 MAE RMSE R2

RF 0.013 0.018 0.64

SVR 0.013 0.018 0.66

GBDT 0.011 0.016 0.72

XGBoost 0.007 0.008 0.93

 

表 4    不同模型实际值与预测值比较

Table 4    Comparison between actual and predicted values of
different models %  　

真实值

RF SVR GBDT XGBoost

预测值
相对
误差

预测值
相对
误差

预测值
相对
误差

预测值
相对
误差

0.16 0.159 0.480 0.164 2.200 0.168 4.717 0.150 6.855

0.14 0.138 1.651 0.139 0.512 0.138 1.115 0.131 6.396

0.09 0.097 7.939 0.097 7.737 0.098 9.105 0.087 4.261

0.14 0.115 17.86 0.108 22.84 0.117 16.79 0.137 4.011

0.08 0.093 16.26 0.090 12.86 0.088 9.448 0.077 3.775

0.08 0.086 7.674 0.085 6.527 0.086 7.290 0.077 3.785

0.08 0.086 8.091 0.085 6.109 0.088 10.47 0.076 3.816

0.09 0.082 9.143 0.093 3.560 0.092 2.441 0.095 4.661

0.15 0.140 6.762 0.140 6.404 0.142 5.106 0.146 5.576

0.08 0.087 9.121 0.100 24.88 0.094 16.94 0.086 4.222

0.16 0.186 16.40 0.190 18.94 0.183 14.18 0.154 3.758

0.10 0.095 4.994 0.088 11.67 0.096 4.209 0.095 4.692

0.09 0.100 11.51 0.095 5.194 0.097 7.776 0.095 4.670

0.11 0.112 1.892 0.116 5.559 0.113 3.024 0.104 5.089

0.08 0.095 18.61 0.099 23.25 0.095 18.16 0.086 4.239

0.14 0.136 3.141 0.126 10.23 0.134 4.636 0.146 4.286

0.09 0.094 4.927 0.095 5.112 0.088 2.457 0.095 4.676

0.08 0.081 0.927 0.073 8.273 0.075 5.878 0.086 4.241

0.14 0.132 5.909 0.126 9.922 0.131 6.208 0.137 2.295

0.08 0.096 20.62 0.098 22.05 0.097 20.69 0.086 4.258

平均相对
误差 8.696 10.69 8.532 4.478
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图 4    特征重要性排序

Fig. 4    Feature importance ranking
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升，SHAP值呈上升趋势；回采煤层顶板压力 X10 的
SHAP值随着 X10 的增大而增大，表明对 Y起正向反

馈作用；风速 X7、回采煤层瓦斯抽排巷抽采管道内瓦

斯浓度 X5 与工作面回风巷 T2 瓦斯浓度 X2 的 SHAP
值大部分集中在 0附近，对 Y的影响较小。 

2.5.2　上隅角瓦斯浓度特征依赖关系

单个特征依赖图能深层次解释单个特征独立作

用及 2个密切特征间的交互作用。本文选取重要性

排序在前 4名的特征进行分析，绘制 SHAP值特征

依赖图，如图 6所示。

由图 6（a）可知，工作面 T1 瓦斯浓度 X1 在一定

区间内增加时，割煤过程中煤体原生裂隙被破坏，可

能会大量释放吸附态瓦斯，若此时风速 X7 稀释不

足，无法运移瞬时涌出的游离瓦斯，便会使密度较大

的瓦斯积聚在通风死角——上隅角，从而导致 Y上

升。工作面上隅角瓦斯抽采管道内瓦斯浓度 X3 的
上升表明采空区邻近层卸压瓦斯渗流强度增大，由

图 6（b）可知，X3 到一定阈值时，工作面 T1 瓦斯浓度

X1 也上升，X1 能够反映回采煤层煤体的瓦斯解吸强

度，解释了中期工作面上隅角瓦斯涌出浓度 Y呈上

升趋势的原因。从图 6（c）可看出，在回采过程中，机

械扰动可能破坏吸附平衡，煤体单位时间内解吸的

瓦斯量变大，且随着回采煤层瓦斯含量 X11 的增加，

煤体可释放瓦斯潜能线性增长，Y整体呈上升趋势。

图 6（d）中，回采煤层顶板压力 X10 的增大可能触发

垂直应力增高，导致煤层裂隙扩展、煤岩渗透性加

大，而煤体骨架压缩使孔隙压力增大，瓦斯吸附势必

降低，瓦斯解吸加快，二者共同作用，对 Y呈现正向

反馈。 

3　结论

1） 提出一种基于 XGBoost−SHAP的综采工作面

上隅角瓦斯溯源模型。采用关联分析法筛选主要特

征，引入 SHAP解释特征变量对输出的影响，构建上

隅角瓦斯溯源模型。

2）  对比 RF，SVR，GBDT，本文模型的拟合优度

最 高 ， R2 达 0.93；MAE和 RMSE均 最 低 ， 分 别 为

0.007，0.008；平均相对误差为 4.478%，说明所建模型

具有较高的精度与较好的泛化性能。

3） 通过计算各输入特征的 SHAP值，得出工作

面 T1 瓦斯浓度对上隅角瓦斯浓度影响最大，工作面

上隅角瓦斯抽采管道内瓦斯浓度次之，且对上隅角

瓦斯涌出浓度影响复杂，回采煤层瓦斯含量、回采煤
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Fig. 5    SHAP beeswarm plot
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图 6    上隅角瓦斯浓度 SHAP值特征依赖

Fig. 6    SHAP dependence plot of gas concentration in the
upper corner
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层顶板压力等紧随其后，说明 XGBoost能捕捉变量

间的非线性关系和交互作用，SHAP算法可为“黑

箱”模型提供全局性解释。

4） 后续研究将扩大综采工作面瓦斯关联监测数

据来源，优化 XGBoost超参数，提高 SHAP解释关联

特征对工作面上隅角瓦斯浓度的影响，实现更精准

预测与溯源。
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