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基于多层正则极限学习机的煤矿突水光谱判别方法
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摘要　为了快速而准确地判别煤矿突水水源类型,提出了一种构建多层正则极限学习机(MＧRELM)模型的方法,

该模型融合了非线性特征提取和分类学习.以激光诱导荧光(LIF)技术获取水样荧光光谱,作为模型的输入;以改

进的自动编码器(AE)提取荧光光谱特征,形成模型隐含层的特征空间.为了减少光谱中噪声和异常对分类结果

的影响,对极限学习机(ELM)算法进行了正则化优化,根据是否利用未知样本构造训练集,进行L２范数正则极限

学习机(L２ＧRELM)或基于图的流形正则极限学习机(GMＧRELM)优化,实现监督或半监督的分类学习.通过不同

功能的隐含层之间进行传播,构建了多层正则化模型,完成了预训练和训练两个过程的融合.以淮南区域煤矿突

水水样为实验对象,与支持向量机(SVM)和单隐含层极限学习机进行性能比较.在含有混合水的样集上,该模型

的平均测试准确率可达到９４％以上,训练时间为０．２s左右.在含有未知样本的所有水样集上,相比于L２ＧRELM
模型,采用基于图的流形正则优化的GMＧRELM模型的测试准确率可提升２％左右.实验结果表明,MＧRELM 模

型更能适应煤矿突水水源的判别要求.
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Abstract　Inordertoquicklyandaccuratelyidentifythesourcetypesofcoalminewaterinrush weproposea
methodofconstructingamultilayerregularizationextremelearningmachine MＧRELM model whichcombines
thefunctionsofnonlinearfeatureextractionandclassificationlearning敭Thefluorescencespectraofwatersamples
areobtainedbylaserinducedfluorescence LIF techniqueastheinputofmodel敭Thefeaturesoffluorescence
spectraareextractedbytheimprovedautoencoder AE toformthefeaturespaceofthemodelhiddenlayer敭In
ordertoreducetheeffectofnoiseandanomalyofspectraonclassificationresults thealgorithmofextremelearning
machine ELM isoptimizedregularly敭Accordingtowhethertheunknownsamplesareusedtoconstructthe
trainingset themodelisoptimizedregularlybytheL２normregularization L２ＧRELM orthegraphmanifold
regularization GMＧRELM  which realizesthe supervised orsemiＧsupervised classificationlearning敭By
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propagatingbetweenthehiddenlayersofdifferentfunctions MＧRELMisconstructed andtheintegrationofpreＧ
trainingandtrainingiscompleted敭ThewaterinrushsamplesinHuainanareacoalmineastheexperimentalobject 
theperformancecompareswiththesupportvectormachine SVM andELM withasinglehiddenlayer敭Onthe
samplessetcontainingmixedwater theaveragetestingaccuracyofthemodelcanreachmorethan９４％andthe
trainingtimeisabout０敭２s敭Onallwatersamplescontainingtheunknownsamples thetestingaccuracyofGMＧ
RELMisincreasedby２％ thanL２ＧRELM敭TheexperimentalresultsshowthattheMＧRELM modelismore
suitablefortheidentificationrequirementsofcoalminewaterinrush敭
Keywords　spectroscopy watersourceidentification fluorescencespectrum nonlinearfeatureextraction 
multilayerregularization extremelearningmachine
OCIScodes　３００敭６２８０ １００敭４９９６ １２０敭６２００

１　引　　言

在煤矿突水灾害防治过程中,需要根据不同水

源类型而采取相应的防范措施,因此快速而准确地

判别水源类型是防治工作的基础[１].地下含水层中

的化学物质会受环境影响而发生变化,但是在短时

间内区域内含水层的化学物质则相对稳定.目前常

规方法是采用水化学分析技术[２Ｇ３],以几种代表离子

的浓度为主要指标建立模型进行水源判别,虽然性

能比较稳定,但效率较低、时间较长,已不能满足快

速和准确性的需求.光学监测中的激光诱导荧光光

谱(LIF)技术由于具有高灵敏性、快速准确的特点,
近年来已在医学、环境、农业生产等领域得到了广泛

应用[４Ｇ６].文献[７]论证了pH 值、浓度等因素对荧

光强度的影响,该研究表明LIF可检测pH值或水

中溶质浓度等水体参数.在煤矿水源类型研究中,
文献[８]以霍州矿区深部含水层的荧光光谱综合分

析了溶解性有机质(DOM)的含量和分布特征.文

献[９]获取骆驼山煤矿含水层中有机质荧光光谱,以
荧光强度检测和分辨不同来源的DOM,进而利用

DOM识别突水水源.文献[１０]将LIF技术应用于

煤矿突水水源判别中,不同含水层产生不同的荧光

光谱,通过提取光谱特征进而识别不同水源.根据

以上文献分析,结合LIF技术采集突水水样的荧光

光谱,根据不同类型水源的光谱特性建立多元分类

学习模型,可实现快速而准确地判别水源类型.
由于光谱携带了大量不确定、高维的信息,提取

光谱特征可以提高分类性能.经典的线性方法有:
主成分分析(PCA)、线性判别分析(LDA)等[１１],然
而在线性方法中,存在着主成分个数难以确定、主成

分对分类结果影响较大等问题,目前已逐渐向机器

学习 的 非 线 性 方 法 发 展[１２].其 中,自 动 编 码 器

(AE)是一种通过编码方式重构输入数据的神经网

络,采用网络训练方式可实现高效的特征提取.对

于具有高维及非线性光谱的特征,多采用神经网络

方法进行分类学习[１３].文献[１４]用非线性自组织

映射(SOM)神经网络分析水质的三维荧光光谱,研
究荧光特征与水质之间的关系.文献[１５]采用最小

二乘支持向量机(LSＧSVM)分析橙汁荧光光谱,获
取橙汁中化学物质浓度,其中正则化参数和核参数

通过优化算法得到.支持向量机(SVM)算法对处

理小样本数据比较具有优越性,但建立模型需要多

参数寻优调节[１６].文献[１７]对不同浓度的混合物

荧光特性采用优化后反向传播(BP)神经网络进行

浓度质量检测.上述文献都是采用传统的非线性神

经网络,训练时间较长、人工调节参数较多,并且需

要结合多种优化算法选取最优参数.

Huang等[１８Ｇ１９]提出了极限学习机(ELM),其是

一种新型前馈式神经网络(SLFN),属于监督学习

算法,其特点是:只需一次随机给定隐含层参数,确
定激励函数和隐含层节点数,用训练数据集逼近复

杂和非线性映射,具有较好的通用性,无需过多人工

干预.文献[２０]结合PCA建立了基于ELM 算法

的非线性分类模型,与BP和SVM 进行比较,在降

低模型训练时间和提高分类性能上取得较好效果.
文献[２０]采用了线性特征提取,在单纯水样集上验

证了模型的性能,但对模型的抗干扰能力考虑较少.
由于煤矿井下环境复杂,水样的采集难免会受到干

扰出现异常,当突水发生时,多以混合水的形式存

在.如何利用这些未知样本辅助训练模型,并通过

模型预测未知样本结果,是急需解决的问题.为了

适应实际应用需求,建立具有抗干扰能力的模型,采
用正则化方式包括L２范数和基于图的流形框架进

行优 化,产 生 通 用 的 正 则 化 ELM(RELM)模

型[２１Ｇ２３].文献[２４]通过大量实验已经证明,RELM
在多元分类方面性能要优于SVM和LSＧSVM.L２
范数正则化(L２ＧRELM)可以增加模型的抗干扰性,
但却无法利用大量的未知样本,因此,ELM 在L２Ｇ
RELM 基础上,利用图的流形正则化(GMＧRELM)
深入优化,得到GMＧRELM模型.上述文献都是将

０７３０００２Ｇ２
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特征提取独立于分类模型之外,延长了分类判别时

间,也不利于模型在应用中的推广,因此需要设计多

层次融合模型.
针对以上问题,提出了多层融合学习的RELM

(MＧRELM)算法,以 AE进行非线性特征提取、以
正则化优化ELM 分类学习,建立多层监督或半监

督的分类学习模型,将两种基本功能统一融入到模

型中,实现分阶段、层次间传播学习能力.以淮南区

域煤矿采集水样的荧光光谱为实验对象,与多种模

型进行性能比较,验证该模型判别水源类型的能力.

２　正则化及特征提取理论

设 样 本 集 {X,T}＝ {(xi,ti)xi ∈ Rn,

ti∈Rm}Ni＝１中有N 个样本,X 为输入矩阵,T 为目

标矩阵,R 是实数集.在单隐含层的ELM 结构中,

H∈RN×L为特征矩阵,是L 个隐含层节点的输出矩

阵,特征映射hi(x)＝g(ai,bi,x),其中g 为隐含

层激励函数,输入层与隐含层间的输入权值和偏置

(ai,bi)为随机生成,隐含层与输出层间的输出权值

β∈RL×m通过计算得到.ELM 输出函数fL(x)＝

h(x)β＝∑
L

i＝１
βihi(x)＝Hβ,最 小 化 训 练 误 差 为

min
β∈RL×m

Hβ－T ２,利用最小二乘法求解最优输出权

值β∗＝H＋T ,其中,H＋是H 的 MooreＧPenrose广

义逆[２５].

２．１　正则优化过程

２．１．１　L２ＧRELM
由于ELM算法中采用最小二乘法求解最优输

出权值,抗干扰能力较差,容易受到噪声和异常点的

影响,因此采用正则优化最小化训练误差和输出权

值.以基于等式约束的L２ＧRELM,引入正则参数

C 作 为 最 小 化 训 练 误 差 的 惩 罚 系 数,生 成 L２Ｇ
RELM算法.将约束条件转换为无约束的优化问

题,可表示为:

min
β∈RL×m

１
２β ２＋

C
２∑

N

i＝１
ei

２⇒min
β∈RL×m

１
２β ２＋

C
２∑ Hβ－T ２,s．t．h(xi)β＝tTi －eT

i,(１)

当训练样本数N 大于隐含节点数L(即N＞L)时,
最优输出权值β∗可以表示为:

β∗ ＝ HTH ＋
I
C

æ

è
ç

ö

ø
÷

－１

HTT; (２)

否则,当N＜L 时,β∗可以表示为:

β∗ ＝HT HHT＋
I
C

æ

è
ç

ö

ø
÷

－１

T, (３)

式中I是单位矩阵.

２．１．２　GMＧRELM
在L２ＧRELM基础上,若要利用未知样本训练

模型,需采用GMＧRELM优化.首先构造一个无向

近邻图G＝＜V,E＞,顶点V 为l个已知样本和u
个未知样本,边E 为邻接节点的权值,表示样本间

的相似程度[２６].在图G 上定义函数f,训练样本的

标签ylabel可以看成是函数f 在顶点上的观测值.

GMＧRELM需要同时满足:所有已知样本都应该接

近于标签ylabel;函数f 应该是光滑的[２７].根据图谱

理论,确保函数f 具有光滑性,并且降低函数的复

杂性,可表示为:

fTLf＝∑
l＋u

i,j＝１
(fi－fj)２wij, (４)

式中fi 和fj 分别为函数f 在顶点i和j上的观测

值,L 为Laplacian矩阵,L＝D－W,其中D 为度矩

阵,W 为邻接权值矩阵,D 为 W 的对角阵Dii＝
∑l＋u

j＝１Wij,顶点i和j[(i,j)∈E]互为近邻节点,则
邻接权值Wij为１,否则为０.为了满足光滑假设,
最小化(４)式得到:

minλ
２∑

l＋u

i,j＝１
(fi－fj)

２
wij⇒min

λ
２Tr

(FTLF),

(５)
式中Tr()为矩阵的迹,流形正则参数λ为图光滑

性的惩罚系数,F＝Hβ.
对ELM进行GMＧRELM,结合(１)式得到:

min
β∈RL×m

１
２ ‖β‖

２＋
C
２∑ ‖Hβ－T‖２＋

λ
２Tr

(βTHTLHβ). (６)

　　从(６)式可解得最优输出权值β∗,当 N＞L 时

β∗可表示为:

β∗ ＝ HTH＋
I
C ＋

λ
CHTLHæ

è
ç

ö

ø
÷

－１

HTT, (７)

否则,当N＜L 时,β∗可表示为:

β∗ ＝HT HHT＋
I
C ＋

λ
CLHHTæ

è
ç

ö

ø
÷

－１

T. (８)

２．２　AEＧRELM 非线性特征提取

标准的AE是通过BP算法多次迭代以寻求训

练 误 差 最 小,若 采 用 ELM 算 法 则 生 成 AEＧ
ELM[２８Ｇ２９].由于RELM具有快速学习和抗干扰能

力,以RELM 算法训练 AE从而产生 AEＧRELM.
为了尽可能全面地重构输入数据信息,AEＧRELM
需要经历两个阶段,其工作过程如图１所示.

AEＧRELM的工作过程可分为以下两个阶段:

０７３０００２Ｇ３
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图１ AEＧRELM工作过程

Fig．１ WorkprocessofAEＧRELM

１)编码阶段:输入数据x∈Rn,随机正交生成

隐含层节点参数(ai,bi),x 经过编码器随机映射到

特征空间生成编码,特征映射函数hi(x)＝g(ai,

bi,x),隐含层输出矩阵为H,其中aTa＝I,bTb＝１.

２)解码阶段:由解码器对编码进行重构,输出

x̂＝Hβ∈Rn,使得x̂≈x,误差为重构数据x̂ 与输入

数据x 之间的差异.其中,β称为重构矩阵,包含了

输入数据分布的重要信息.用X 代替T 由(２)式计

算得出β.当x 的维度n 大于隐含节点个数L(即
n＞L)时,AEＧRELM 则实现对输入数据的非线性

特征提取.

３　MＧRELM模型

RELM可通过隐含层实现多种学习能力,但单隐

含层结构不能实现学习的传播.为了获得具有传播

学习能力的融合模型,需要进行多层设计.MＧRELM
是基于深度学习(DL)框架,并对RELM的扩展[３０Ｇ３１].
区别于传统DL的贪婪层次学习方式,它是以分阶段

的形式进行层次学习.训练数据从输入空间到输出

空间,经历了预训练和训练两个阶段.经过多次调用

AEＧRELM形成新特征空间,完成预训练阶段的特征

提取;训练阶段在新特征空间下采用RELM算法进

行分类学习.其模型框架结构如图２所示.

图２ MＧRELM模型的框架结构

Fig．２ FrameworkofMＧRELM model

根据训练集中是否包含未知样本,分别采用

L２ＧRELM和 GMＧRELM 对ELM 模型进行优化,
从而形成L２ＧRELM和GMＧRELM 模型,本研究中

通称为 MＧRELM模型.

L２ＧRELM模型的训练过程可分为以下几个

阶段:

１)输入,训练集为{X,T}＝{(xi,ti)xi∈Rn,

ti∈Rm}Ni＝１,由N 个已知样本组成.

２)预训练阶段,由(２)式计算AEＧRELMi 的输

出权值βi;用(βi)T 作为 MＧRELM模型中第i隐含

层的输入权值,得到特征空间Hi＝g(Hi－１βi)(i＝
１,,h),h 为隐含层总层数,H０ 为输入数据x;递
归调用第h 次AEＧRELMh,计算得出最后隐含层输

出矩阵Hh.

３)训练阶段,采用监督学习方式的L２ＧRELM
分类学习,由(２)或(３)式计算βh.

４)输出,计算分类输出结果Y＝Hhβh.

GMＧRELM模型的训练过程可分为以下几个

阶段:

１)输入,由l个已知样本的数据集{(xi,ti)}li＝１
和u 个未知样本的数据集{xj}l＋uj＝l＋１共同组成训练

集,样本数量为l＋u.
２)预训练阶段,处理过程同上,得到Hh.

３)训 练 阶 段,采 用 半 监 督 学 习 方 式 的 GMＧ
RELM分类学习:首先,用l＋u 个节点,以k 近邻

(kＧNN)方法构造邻接图,采用二进制权值(０,１)为
邻接边赋值,本研究中设邻接点数vn 为１０;然后,计

算拉普拉斯矩阵L＝D－W,通常用D
１
２LD－１２规范化

L;最后,构造验证集,参数C 和λ 在[１０－５,１０５]范
围内寻求最优,在验证集上准确率要高于设定的阈

值,由(７)式或(８)式计算βh.

４)输出,计算分类输出结果Y＝Hhβh.

４　实验结果与分析

４．１　水样采集

２０１７年６月１５日,从淮南矿业集团谢桥煤矿

采集了４种类型单纯水样,分别为:老空水、砂岩水、
灰岩水和奥灰水,分别标识类别为１~４.采集地点

分别位于２２１２(１)上顺槽处、西翼B组４煤底板皮

带石门联巷、东风井井底车场和－２４０m水平奥灰

供水孔.每种类型水样采集的组数分别为２０,２５,

１５,５０,共１１０组水样.煤矿突水水源类型存在多样

性,其中老空水是煤矿井下采空区被地下或地表水

填充而形成,一旦发生突水危害较大.因此利用４
种类型的原始水样,以老空水为基础,与其他三种类

型水样以１∶１比例分别配制了三种类型混合水样:
混合水１(老空水∶砂岩水)２５组、混合水２(老空水∶
灰岩水)２０组、混合水３(老空水∶奥灰水)２５组,共

７０组混合水样,分别标识类别为５~７.由此,所有

０７３０００２Ｇ４
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水样集(包括４种类型单纯水样集和３种类型混合

水样集)共有１８０组水样.以上１８０组水样均为已

知水样,同时又采集了１６０组未知水样.

４．２　实验装置

水样的荧光光谱是在检测实验平台上采集而

得,实验装置及平台搭建如图３所示.
激光器(LSR４０５nm,北京华源拓达激光技术

有限公司)为１００mW 蓝紫光半导体激光器,入射

波长为４０５nm,激光功率在１００~１３０mW 范围可

调,实验中经反复测试设定为１２０mW.光谱仪

(USB２０００＋,美国 OceanOptics)接收全波段为

３４０~１０２０nm,分辨率为０．５nm,积分时间设置为

１s/１０００nm.激光器和光谱仪通过光纤与荧光探

头(FPBＧ４０５ＧV３)相连,其中光纤接口为SMA９０５接

头.在采集水样的荧光光谱时,需要将探头浸入

图３ 实验平台与装置.(a)平台;(b)光谱仪;(c)荧光探头

Fig．３ Experimentplatformanddevices敭 a Platform 

 b spectrometer  c fluorescenceprobe

水体中,因此实验中使用了可浸入式激光激发荧光探

头.荧光经过一组滤光片滤除无用波段,最后由光纤

传输至光谱仪.利用光谱软件SpectraSuite采集并

记录波段范围内荧光发射的强度值.在实验平台上,
采集到的不同水样原始荧光光谱如图４所示.

图４ 不同水样的原始荧光光谱图.(a)所有水样;(b)老空水;(c)砂岩水;(d)灰岩水;
(e)奥灰水;(f)混合水１;(g)混合水２;(h)混合水３

Fig．４ Originalfluorescencespectraofdifferentwatersamples敭 a Allsamples  b oldＧkilnwater  c sandstonewater 

 d limestonewater  e ordovicianwater  f mixedwater１  g mixedwater２  h mixedwater３

　　图４(a)为所有水样在全波段上的谱图,从光谱

曲线的变化趋势可以看出,波峰主要集中在４００~
５００nm波段,当波长大于７００nm后,光谱曲线走势

平稳,基本成为平线.为了清晰显示光谱曲线的变

化,并且尽可能保留谱图中的有用信息,选取３４０~
７００nm波段间的荧光强度值绘制图４(b)~(h).
从图４(b)~(h)可以看出,由于相同含水层所含化

学物质接近,水样的光谱曲线保持一致;不同含水层

所含化学物质存在差异,水样的荧光光谱曲线也各

不相同.虽然各种类型水样的光谱曲线存在差异,
但是曲线差异性较小很难分辨.下面将结合实验结

果,分析讨论如何应用模式识别的特征提取和分类

学习的方法提高判别性能.

４．３　实验结果与讨论

为了验证模型在判别单纯水样和混合水样时是

否具有通用性,将实验过程分为三个阶段进行,依次

对４种单纯水样集、三种混合水样集和所有水样集

进行测试.实验硬件环境为IntelCPU(Corei７Ｇ

０７３０００２Ｇ５
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３６８７U２．１０GHz)、８GB内存,算法运行在 Matlab
２０１１b环境中.每种算法经过１００次实验,统计模

型训练和测试的分类准确率均值、方差和时间均值

等.由于 MＧRELM模型能同时完成特征提取和分

类学 习,所 以 在 统 计 模 型 的 训 练 时 间 时,SVM、

ELM、RELM 算法除了训练分类模型的时间,还应

包括PCA特征提取的时间.

SVM算法参考文献[３２]以径向基函数(RBF)
作为核函数,惩罚参数C 和核参数g 在[２－５,２５]范
围内采用三折交叉验证方法寻优.为了简化 MＧ
RELM模型结构,设置两层隐含层分别完成特征提

取和分类学习功能,因此文中隐含层数设为２,则网

络结构的总层数为４层.ELM算法中隐含节点激励

函数选择Sigmoid函数,L２ＧRELM算法中正则参数

C 参考文献[３３]选取为１０４;MＧRELM算法通过验证

集在[１０－５,１０５]范围内寻找最优参数C、λ,且满足测

试准确率高于８０％以上.由于本研究是建立与SVM
算法性能相近的快速判别模型,因此实验中隐含层节

点个数的选取参考SVM算法的支持向量总数和测试

准确率而定,不需要在模型中进行优化选择.
实验１:４种单纯水样集

先将４种单纯水样集的原始荧光强度值归一化

到[－１,１]范围,以７∶３的比例及交叉验证的方式提

取训练集和测试集.由于样本集中有４种类型水

样,则输出类别数为４,设输出层节点数为４.各模

型的性能分析如表１所示.
表１　模型在单纯水样集上的性能比较

Table１　Performancecomparisonofmodelsonsamplesetofsimplewater

Algorithm
Trainingtime/s Accuracy/％ Deviation/％

Featureextraction Classification Training Testing Training Testing
Hiddennodes/nSV

SVM ０．０００ １１．４５８ １００ ９６．８８ ０．００ ０．００ ６９
PCA＋SVM ０．７８２ １００ ９６．８８ ０．００ ０．００ ４０
PCA＋ELM ０．９５３ ０．００３ １００ ９８．００ ０．００ ２．４１ ４０
PCA＋RELM ０．００２ １００ ９９．９４ ０．００ ０．４４ ４０
MＧRELM ０．１５５ １００ ９７．７２ ０．１３ ０．８７ ２００－４０

　　SVM 算法在进行PCA特征提取后,生成的支

持向量数(nSV)从６９个降到４０个.ELM 算法参

考nSV的取值,将隐含层节点设定为４０个;RELM
算法中也取相同值;MＧRELM算法的第２隐含层节

点也设为４０个,第１隐含层需要完成特征提取的功

能,将节点数设定为２００个.
从表１可以看出,各种算法建立的模型都能达

到良好的性能,在训练性能趋于相同的情况下,平均

测试准确率都能达到９６％以上.在训练和测试准确

率的方差方面,SVM算法取得了最稳的性能,但是测

试准确率达到最低、模型训练时间最长.SVM算法

的模型训练时间过长,主要是由于多个参数需要寻优

选择,花费了绝大部分时间.分析测试结果表明,错
误分类主要集中在第２,３类,即砂岩水和灰岩水.从

水文地质分析,由于两种含水层位于石炭纪(较晚),
水成分很相似,所以光谱曲线也非常接近.第４类

(奥灰水)位于奥陶纪(最为久远),第１类老空水与地

质年代无关,两者与第２、３类都能很好地区别.
实验２:三种混合水样集

在三种混合水样集上,采用与实验１相同的方

法生成训练和测试集,输出类别数为３,设输出层节

点数为３.各模型的性能分析如表２所示.
表２　模型在混合水样集上的性能比较

Table２　Performancecomparisonofmodelsonmixedwatersampleset

Algorithm
Trainingtime/s Accuracy/％ Deviation/％

Featureextraction Classification Training Testing Training Testing
Hiddennodes/nSV

SVM ０．０００ ２．９９２ １００．００ ９０．００ ０．００ ０．００ ５０
PCA＋SVM ０．３４８ ９６．００ ９０．００ ０．００ ０．００ ３０
PCA＋ELM ０．９０６ ０．００１ ９９．６４ ８８．５５ ０．８７ ７．２２ ３０
PCA＋RELM ０．００１ ９９．５６ ９１．４０ １．０１ ６．４４ ３０
MＧRELM ０．１４５ １００．００ ９２．００ ０．９７ ４．２２ ２００Ｇ３０

　　本实验中有７０组水样,数量相比于实验１中

１１０组水样较少,SVM算法的nSV从６９个降到５０
个,模型训练时间约缩短四分之一.经过PCA特征

提取后,SVM算法的nSV从５０个降至３０个.为

了比较相似的网络结构,ELM 和RELM 算法中隐

含节点个数取３０,MＧRELM 中第２隐含节点个数

０７３０００２Ｇ６
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也取３０,第１隐含节点个数仍取２００.
从表２可以看出,在模型的训练分类准确率及

方差方面,ELM算法都要优于RELM算法,但平均

测试准确率却达到最低(８８．５５％),出现了过拟合现

象.RELM算法的平均测试准确率(９１．４０％)超过

了SVM算法的测试性能,进一步验证了RELM 算

法可以减少数据集中噪声的影响.MＧRELM 算法

通过AEＧRELM特征提取,在避免噪声干扰的同时

尽可能多地保留了原数据的特征信息,所以最终平

均测试准确率较 RELM 算法有所提升,可达到

９２％,并且模型的训练速度提升了约６倍.在混合

水样集上,相对于其他几种算法,MＧRELM的性能

表现最优.分析测试结果,错误分类集中在第５
和６类,而这两类正是由砂岩水、灰岩水与老空水

分别混合而成,由于砂岩水和灰岩水的相似性,使
得相应的混合水也存在相似性,致使相应光谱识

别也出现了误判.
实验３:所有水样集

输出类别数为７,设输出层节点数为７.各模型

的性能分析如表３所示.
表３　模型在所有水样集上的性能比较

Table３　Performancecomparisonofmodelsonallwatersampleset

Algorithm
Trainingtime/s Accuracy/％ Deviation/％

Featureextraction Classification Training Testing Training Testing
Hiddennodes/nSV

SVM ０．００ ３４．８４ １００．００ ９６．８８ ０．００ ０．００ １１７
PCA＋SVM １．２１ ９９．２１ ９４．２３ ０．００ ０．００ ６０
PCA＋ELM ０．５６ ０．０１ ９８．９５ ９２．３７ ０．４９ ２．３１ ６０
PCA＋RELM ０．０１ ９９．０９ ９３．８１ ０．４６ １．６７ ６０
L２ＧRELM ０．１５ １００．００ ９４．４６ ０．２７ １．９２

２００Ｇ６０
GMＧRELM ４．７８ ９８．９５ ９６．７５ ０．９３ ２．２８

　　随着样本数量的增多,SVM 算法的nSV达到

了１１７个,经过特征提取后nSV降为６０个.从模

型的训练时间进行比较,由于SVM 算法需要优化

调节多个参数,所以训练模型耗时最长.ELM 和

RELM的隐含层节点个数都设为６０,MＧRELM 两

个隐含层节点个数分别设为２００和６０.由于增加

了未知水样,因此在 MＧRELM 模型训练时,需要根

据训练集中是否含 有 未 知 水 样 而 分 别 选 择 L２Ｇ
RELM和GMＧRELM算法.

为了验证GMＧRELM算法的性能,以文献[３４]
的方法将１８０组已知样本集分成４块子集,分别为:
带类别标签的训练集L(５０组)、未带标签的训练集

U(３５组)、验证集V(５６组)和测试集T(３９组).该

处的未带标签的训练集 U是对已知样本去除类别

而形成的,当模型建立后,仍可以对 U数据集的预

测结果进行测试,主要目的是验证模型对U中数据

预测的有效性.以L＋U为训练集生成的模型,在
验证集V上测试选择参数C、λ 最优值分别为１０１,

１０－２.在数据集 L、V、T、U 上的准确率分别为

９７．２４％,９０．８５％,９２．３５％ ,９４．８０％.实验结果表

明,该模型在未知样本上可以获得较好的预测效果.
由于样本量较少,模型的训练准确率并不高.

于是在原有的已知水样训练集上,再加入１６０组未

知水样,采用GMＧRELM 算法训练模型,模型训练

和测试结果如表３所示.与L２ＧRELM 算法相比,
测试准确率从９４．４６％上升到９６．７５％,模型的测试

性能得到提升,从而进一步说明,未知样本可以辅助

训练模型.
从表３可以看出,单隐含层RELM和多隐含层

L２ＧRELM模型的平均训练分类准确率都比ELM
模型高,而测试准确率的方差较低,说明L２ＧRELM
可以 使 得 模 型 分 类 结 果 更 加 稳 定.但 是,GMＧ
RELM模型的训练和测试准确率的方差有所增大,
说明未知样本的加入又会影响模型的稳定性.MＧ
RELM通用模型与SVM 相比,分类准确率基本接

近,但模型的训练时间却大大缩短.以采用 GMＧ
RELM算法建立模型为例,由于需要对参数寻优、
构造近邻图并规范化拉普拉斯矩阵,使得训练总时

间增加到约为４．７８s,而训练SVM 模型时间高达

３４．８４s.在所有水样集上,对 ELM、RELM、L２Ｇ
RELM和GMＧRELM算法训练的模型性能进行直

观比较,如图５所示.
从图５可以看出,图５(b)相对于图５(a)数据更

加集中,说明RELM 模型性能较ELM 更加稳定.
图５(c)相对于图５(b)数据分布高度有所提升,说明

多隐含层L２ＧRELM 模型训练准确率比单隐含层

RELM模型略高,并且训练时间缩短为近四分之

一.虽然GMＧRELM模型提升了测试的准确率,但

０７３０００２Ｇ７
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图５ 训练模型性能比较.(a)ELM;(b)RELM;(c)L２ＧRELM;(d)GMＧRELM
Fig．５ Performancecomparisonoftrainingmodels敭 a ELM  b RELM  c L２ＧRELM  d GMＧRELM

与图５(c)比较,可以看出图５(d)数据分布有些分

散,说明利用未知样本训练模型影响到模型稳定性,
模型训练时间也随之增加.

综合上述三个实验的结果,比较各种模型在不

同水样集上的测试性能,如图６所示.

图６ 几种模型在不同水样集上测试性能比较

Fig．６ Testingperformancecomparisonofseveral
modelsondifferentwatersamplesets

从图６可以看出,在单纯水样集上,MＧRELM
模型并没有显示出其优势,而是RELM模型优势突

显,说明对于单纯水样集可以用线性方式代替非线

性方式进行特征提取.同时也验证了在ELM 算法

基础上进行正则化,可以有效地减少噪声对分类的

干扰,避免产生过拟合问题.而在混合水样中,MＧ

RELM模型优势突显,说明与线性PCA相比,采用

非线性AEＧRELM 进行特征提取能最大程度地保

留混合水样光谱的特性.对所有水样进行集中分析

时,MＧRELM 模型的综合性能仍能保持最优.因

此,可以得出 MＧRELM 模型对含有混合水的突水

水源判别更具有优势.

５　结　　论

结合AEＧRELM非线性特征提取与RELM 分

类学习建立了多层次融合学习模型,对淮南区域煤

矿采集水样进行荧光光谱分析,探讨了模型在不同

水样集上的适用性.
通过 L２范 数 正 则 优 化 ELM 算 法,得 到 的

RELM算法更能减少噪声干扰,避免过拟合问题,
因此对含有混合水的水样集,建立基于RELM算法

的模型,其性能会更加稳定.
通过 RELM 算 法 预 先 训 练 AE 生 成 AEＧ

RELM,进行非线性光谱特征提取.与线性PCA相

比,提取的特征具有密集、冗余性,对提高模型的通

用性能非常有效.
利用RELM隐含层具有独立学习能力,设计了

用于特征提取和分类学习的两个隐含层,构建了融

合两种功能的多层正则模型 MＧRELM,实现了层次

间学 习 能 力 的 传 播.与 L２ＧRELM 相 比,GMＧ
RELM的优势在于可以更好地利用未知水样,两者
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通称为 MＧRELM 模型.与单隐含层RELM 相比,

MＧRELM 模型结构具有适用性强、权值共享等优

点,使得全局优化训练参数大大减少.所提出的 MＧ
RELM模型提升了对含混合水水样的判别能力,更
适用于煤矿突水的实际应用.
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